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요 약

본 논문에서는 딥러닝을 적용하여 미디어 내의 등장인물 및 사물을 인식, 메타데이터를 추출하고 이를 통해 아카이브를 구축하는
시스템을 개발하였다. 방송 분야에서 비디오, 오디오, 이미지, 텍스트 등의 멀티미디어 자료들을 디지털 컨텐츠로 전환하기 시작한지는
오래 되었지만, 아직 구축해야 할 자료들은 방대하게 남아있다. 따라서 딥러닝 기반의 메타데이터 생성 시스템을 구현하여 미디어 아카
이브 구축에 소모되는 시간과 비용을 절약 할 수 있도록 하였다. 전체 시스템은 학습용 데이터 생성 모듈, 사물 인식 모듈, 등장인물 인
식 모듈, API 서버의 네 가지 요소로 구성되어 있다. 미디어 내에서 등장인물 및 사물을 인식하여 메타데이터로 추출할 수 있도록 딥러
닝 기술로 사물 인식 모듈, 얼굴 인식 모듈을 구현하였다. 딥러닝 신경망을 학습시키기 위한 데이터를 구축하기 용이하도록 학습용 데이
터 생성 모듈을 별도로 설계하였으며 얼굴 인식, 사물 인식의 기능은 API 서버 형태로 구성하였다. 1500명의 인물, 80종의 사물 데이터
를 사용하여 신경망을 학습시켰으며 등장인물 테스트 데이터에서 98%, 사물 데이터에서 42%의 정확도를 확인하였다. 

Abstract

In this paper, we introduced a system that extracts metadata by recognizing characters and objects in media using deep learning 
technology. In the field of broadcasting, multimedia contents such as video, audio, image, and text have been converted to digital 
contents for a long time, but the unconverted resources still remain vast. Building media archives requires a lot of manual work, 
which is time consuming and costly. Therefore, by implementing a deep learning-based metadata generation system, it is possible 
to save time and cost in constructing media archives. The whole system consists of four elements: training data generation module, 
object recognition module, character recognition module, and API server. The deep learning network module and the face 
recognition module are implemented to recognize characters and objects from the media and describe them as metadata. The 
training data generation module was designed separately to facilitate the construction of data for training neural network, and the 
functions of face recognition and object recognition were configured as an API server. We trained the two neural-networks using 
1500 persons and 80 kinds of object data and confirmed that the accuracy is 98% in the character test data and 42% in the object 
data.

Keyword : Deep learning, Face recognition, Archive, Metadata, Media

Copyright Ⓒ 2016 Korean Institute of Broadcast and Media Engineers. All rights reserved.
“This is an Open-Access article distributed under the terms of the Creative Commons BY-NC-ND (http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/3.0) which 

permits unrestricted non-commercial use, distribution, and reproduction in any medium, provided the original work is properly cited and not altered.”

일반논문 (Regular Paper)
방송공학회논문지 제24권 제6호, 2019년 11월 (JBE Vol. 24, No. 6, November 2019)
https://doi.org/10.5909/JBE.2019.24.6.1076
ISSN 2287-9137 (Online) ISSN 1226-7953 (Print)



조성만 외 3인: 미디어 아카이브 구축을 위한 등장인물, 사물 메타데이터 생성 시스템 구현  1077
(Sungman Cho et al.: Implementation of Character and Object Metadata Generation System for Media Archive Construction)

Ⅰ. 서 론

최근 빅데이터와 딥러닝의 발달로 인하여 방송, 통신, 
보안 등의 다양한 영역에서 딥러닝 기반의 솔루션을 구

축하기 위한 다양한 연구를 진행하고 있다[1]. 딥러닝 기

반의 서비스를 위해서는 빅데이터의 구축이 필요하다. 
방송 분야에서도 마찬가지로 디지털 컨텐츠를 활용하여

미디어 아카이브를 구성하고 이를 사용한 딥러닝 기반

의 서비스를 연구하고 있다. 하지만 이런 미디어 아카이

브를 만드는데 수작업이 필요하기 때문에 시간과 비용

이 많이 소모되게 된다[2]. 따라서 미디어 아카이브를 만

들기 위한 메타데이터 확보의 자동화 작업은 매우 중요

하다.
딥러닝 기반의 시스템을 자동화에 사용하기 위해서는 아

직 사람의 수작업이 많이 필요하다. 데이터의 품질에 따라

딥러닝 기반의 시스템의 성능이 크게 좌우될 수 있기 때문

에 데이터의 정제과정에서 엄청나게 많은 양의 시간과 노

력이 필요하다. 하지만, 기존 사용되던 규칙 기반의 시스템

에 비하여 딥러닝 기반의 시스템이 성장가능성이 더 높고

하드웨어의 발달 및 신규 연구자의 다량 유입으로 인하여

성장속도는 더욱 더 증가하고 있다.
이에 본 논문에서는 미디어 아카이브를 만들기 위한

딥러닝 기반의 메타데이터 생성 시스템을 구현하였다. 
전체 시스템은 학습용 데이터 생성 모듈, 사물 인식 모

듈, 얼굴 인식 모듈, API 서버의 네 가지 요소로 구성되

어 있다. 얼굴 인식 모듈에서는 Facenet[3]을 사용하였

고, 사물 인식 모듈에서는 SSD[4]를 사용하였다. CNN을

활용한 기존 얼굴인식 연구로는 Facenet, Center-loss[5], 
Sphereface[6] 등이 있다. CNN을 활용한 사물 검출의 경

우에는 속도가 빠른 1스테이지 기반의 YOLO[7], SSD 가
있고, 속도가 약간 느리지만 정확도가 우수한 R-CNN[8] 
계열의 연구가 있다. 본 논문에서는 얼굴 인식 모듈로

Facenet을 사용하였는데 학습 데이터의 양이 충분히 많

은 경우에는 Facenet의 경우가 정확도가 제일 높기 때문

이다. 사물 인식 모듈에서는 YOLO에 비하여 작은 물체

를 검출을 잘 하면서 R-CNN계열의 네트워크보다 속도

가 빠른 SSD를 사용하였다. 

Ⅱ. 전체 시스템 구조도

그림 1은 전체 시스템 구조도를 나타낸다 학습용 데이

터 생성 모듈(Labeling tool, LT), 학습용 데이터로 학습을

진행시키기 위한 학습 모듈 (Training tool), 등장인물 데
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그림 1. 전체 시스템 구조도
Fig. 1. Overall System Architecture
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이터를 구축하기 위한 얼굴 인식 신경망(Face recognition 
network), 사물 데이터를 구축하기 위한 사물 인식 신경망

(Object recognition network), API 서버(Metadata gen-
eration server, MGS)으로 구성되어 있다. 
학습용 데이터 생성 모듈은 다수의 사용자들이 동시에

데이터 작업을 수행할 수 있도록 하기 위하여 원격지에 학

습 데이터 베이스를 구축하는 형태로 구성하였다. 이렇게

함으로써 다수의 사용자들이 데이터 작업을 진행을 하는

것이 가능해지고 이를 통해 학습용 데이터를 구축하는데

소요되는 시간을 단축시킬 수 있다.  

Ⅲ. 학습용 데이터 생성 모듈

딥러닝 기반의 서비스를 위해서는 성능 좋은 딥러닝

신경망이 필요하다. 그리고 성능 좋은 신경망을 만들기

위해서는 양질의 학습 데이터가 필요하다[3]. 양질의 학습

데이터를 수집하고 가공하기 위하여 학습용 데이터 생성

모듈을 별도로 구현하였으며, MTCNN[4], k-means clus-
tering[5], SSD[6]을 활용하였다. 미디어 내 등장인물의 학

습용 데이터를 생성하기 위하여, 미디어 내에서 MTCNN
을 활용하여 사람의 얼굴을 검출하는 알고리즘을 사용하

였다. 또한 사물 데이터를 생성하기 위하여, 미디어 내에

서 SSD를 사용하여 사물을 검출하는 알고리즘을 사용하

였다.

1. 등장인물 데이터 생성

학습용 등장인물 데이터를 수집하기 위하여, 영상에서 30
프레임 단위의 이미지를 추출하고 이미지에서 MTCNN으로

얼굴을 검출하는 방법을 사용하였다. 미디어 내에서 인접한

프레임 사이에서의 등장인물 정보는 유사한 정보이기 때문

에 30프레임을 주기로 샘플링 하는 방법을 사용하였다. 
 위의 방법으로 얼굴을 검출하여 이미지로 저장시킨 후

에, 이를 Inception-Resnet v2[7]를 사용하여 특징을 추출하

였다. 이 후에 추출된 특징점을 Chinese whisper[8]으로 클

러스터링 하였다. 그림 2는 클러스터링을 활용한 데이터 생

성 작업의 구조를 나타낸다.
학습용 등장인물 데이터를 생성할 때, 영상 기반의 클러

스터링 작업이 아닌 단일 이미지를 입력으로 하는 경우를

위하여 단일 이미지를 입력으로 받아 학습 데이터를 생성

해주는 모드도 추가하였다. 단일 이미지 모드는 사용자가

수작업으로 데이터 정보를 입력해주는 것을 기반으로 하지

만, 이미 등장인물 인식 네트워크가 알고 있는 인물의 경우

자동으로 인물의 이름과 위치를표시해주는 기능을 추가하

여 사용자가쉽게 학습 데이터를 생성할 수 있도록 하였다. 
그림 3은 클러스터링을 한 이후의 결과 사진을 보여준다. 
그림 4는 단일 이미지 모드의 과정을 나타낸다. 사용자가

직접 데이터를 입력해주는 형태로 이루어지지만, 이미 알

고 있는 사물, 사람의 경우 자동으로 사물, 사람의 이름과

위치를 표시해준다.

그림 2. 클러스터링을 사용한 데이터 수집 작업
Fig. 2. Data gathering process using clustering
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2. 사물 데이터 생성
 

학습용 사물 데이터의 경우에는 별도의 데이터 수집과정

은거치지않았다. COCO 데이터셋[9] 80종과 VOC 데이터

셋[10] 20종을 활용하여 80종의 사물에 대하여 학습을 시켰

다. COCO dataset을 기준으로같은 레이블에넣을 수 있는

이미지를 VOC에서 찾아 이미지를 추가로 더해주는 방법

을 사용했다. 등장인물 데이터 수집의 경우와 마찬가지로

사용자가 직접 사물의 이미지와 종류를 학습시킬 수 있지

만, 이미 알고 있는 사물의 경우 자동으로 사물의 이름과

위치를 표시해주는 기능을 추가하였다. 

Ⅳ. 딥러닝 기반의 등장인물 인식 모듈

딥러닝 기반의 얼굴 인식 알고리즘을 사용하여 미디어

내의 등장인물을 인식하고, 인식된 결과를 바탕으로 메타

데이터를 저장하기 위해서는 얼굴 인식 알고리즘의 정확도

가 높아야 한다. 얼굴 인식 알고리즘의 정확도가 높지않으

면 생성된 데이터를 검토하는데 걸리는 시간이 전체 과정

을 수작업으로 하는 방법과 크게 다르지않을 수 있다. 얼굴

인식분야의 경우에 테스트 클래스가 closed-set이 아닌

open-set 문제로 여겨지기 때문에, Soft-max로 학습시킨 신

경망을 사용하여 특징을 추출하고 이를 SVM, NN 등으로

그림 3. 클러스터링 결과 예시
Fig. 3. Clustering results example

그림 4. 단일 이미지 데이터 생성 과정
Fig. 4. Process of generating single image data for training
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분류하는 방법을 사용한다. 본 논문에서는 위의 방법을차

용하였고, Facenet과 SVM을 사용하였다.   

1. 학습, 테스트 시의 신경망 구성

학습 과정에서는 학습용 데이터 생성 모듈을 사용하여

구성한 데이터를 사용하여 Facenet을 학습시켰다. 실제 테

스트에서는 Facenet에서의 feature embedding network 부
분만 사용하여 feature embedding network를 통과한 fea-
ture를 SVM으로 분류하는 형태의 구조로 구성하였다. fea-
ture embedding network는 Inception-Resnet-V2를 사용하

였다. Adam optimizer를 사용하였고, weight-decay는 5e-4, 
learning rate는 0.001로 학습을 진행하였다. 그림 5는 학습

시와 테스트 시의 시스템의 흐름을 나타낸다. 

Ⅴ. 딥러닝 기반의 사물 인식 모듈

딥러닝 기반의 사물 인식 모듈도 얼굴 인식 모듈과 마찬

가지로 정확도가 보장되어야 한다. 따라서 사물 인식을 위

한 딥러닝 신경망으로 성능이 검증된 SSD를 사용하였다. 
사물 인식 신경망은 COCO 데이터셋 +VOC 데이터셋에서

80종의 클래스를 추출하여 학습하는데 사용하였다. 그림 6
은 SSD를 사용하여 사물을 인식한 결과 이미지를 나타낸

다. SSD 학습에는 learning rate를 0.001, weight decay: 
5e-4 로 설정하여 학습을 진행하였다. 

그림 5. 신경망의 학습, 테스트 구조도
Fig. 5. Train, test architecture of neural network

그림 6. 사물 이미지 인식 결과
Fig. 6. Object image recognition result 
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사물 인식 모듈과 등장인물 인식 모듈 모두에서 사람이

라는객체에 대하여 검출을 하기 때문에 두모듈에서 사람

객체에 대하여 서로 다른결과값을 반환했을 때에는 등장

인물 인식 모듈의결과값을 기준으로판단하였다. 그림 6은
서버에서 반환하는 json 파일 형태의 예시이다. frameIdx 
는 frame의 index 정보를 나타내며, ObjectID, Bb 는 해당

클래스의 ID와 Bounding box 정보를 나타낸다. Bounding 
box 는 x, y, width, height 로 구성된다.   

Ⅵ. API 서버

API 서버는 딥러닝 기반의 사람 인식 모듈과 사물 인식

모듈의 기능을탑재하고 있다. 사용자는 단일 이미지, 복수

이미지, 영상의 3가지 형태로 서버에 결과를 요청할 수 있

으며, 요청을받은 이미지, 영상에서의 인물, 사물 메타데이

터를 json 형태로 반환해준다. 서버는 REST API 형태로 구

현하였다. 그림 7은 REST API 서버의 결과를 나타낸다.

Ⅶ. 실험

실험은 크게 학습 데이터의 분포에 따른 신경망의 정확

도 비교, 학습 데이터 검증 실험, API 서버의 네트워크별

추론속도 비교, 클라우드 서비스와의 성능 비교의 4가지를

실시하였다. 

1. 학습 데이터의 분포에 따른 신경망의 정확도 비교

학습 데이터의 클래스 간의균형도가 신경망의 정확도에

미치는 영향을 파악하기 위하여, 학습 데이터의 분포를 다

양하게변형해가며 테스트를 시도하였다. 표 1은 학습 데이

터 클래스 분포에 따른 신경망의 정확도를 나타낸다. FE 
(Feature Extraction network)를 클래스별로 450장씩 배치
하고 분류기를 450장씩학습했을 때의 정확도가 제일 좋은

성능을 보였다. 
첫번째 줄에서, FE와 분류기에서의 데이터 수는 450장

이상인 클래스를 450장으로 맞춰주었다는 것을 의미한다. 
450장 보다 적은 이미지 데이터를 450장으로 맞춰주는 작

FE training data 
number

(each class)
Mean Std

Classifier training 
data number
(each class)

Accuracy

450 313.84 159.28
450 0.981

400 0.962

400 287.84 137.53
450 0.966

400 0.975

300 230.76 92.93
450 0.939

300 0.966

200 169.3 52
450 0.883

200 0.939

표 1. 학습 데이터 클래스 분포에 따른 신경망의 정확도
Table 1. Inter-class balancing test accuracy

업은 수행하지않았다. 따라서 학습 데이터가 450장보다 적

은 경우가 존재할 수 있고 그렇기 때문에 추출하는 학습데

이터의 수를변경할수록 데이터의평균과표준편차가 달라

지게 된다. 
미디어 내에서 등장인물의 비중이 다르기 때문에 30프

레임 단위로 샘플링을 하게 되었을 때 등장인물의 클래

스별 학습 데이터의 수의 불균형이 나타났지만, 인위적

으로 데이터의 수를 맞춰주는 작업은 별도로 수행하지

않았다.
그림 8은 FE를 통과한 데이터의 분포를 나타낸다. FE를

통과한 이후의 Feature에 PCA[17]를 적용하여 차원을 줄이

고, t-SNE[18]를 사용하여 시각화 하였다. 왼쪽의 그림은 50
개 클래스에 대하여 100개씩 샘플링을 하였을 때, 오른쪽

그림은 50개 클래스에 대하여 450개씩샘플링을 하였을 때

를 의미한다.

그림 7. API 서버 반환 형태
Fig. 7. API server return format
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2. API 서버의 네트워크별 속도 비교

API 서버의 속도 비교를 위하여 SD, HD, FHD, UHD의

4종류의 영상과 내부망, 외부망, 핫스팟 3종류의 네트워크

를 비교하며실험을 진행하였다. 그림 9는 네트워크의 종류

및 영상의 종류에 따른 네트워크의 속도실험결과이다. 내
부망을 사용하는 경우 FHD 영상 기준으로 한 장의 이미지

전송에 0.3초정도 소요되는 것을 확인하였다. 서버에서의

얼굴인식, 사물인식 등의 이미지 처리 속도는 FHD일 경우

에 1장당 1초 이내인 것을 확인하였다. 

3. 클라우드 서비스 성능 비교

완성된 등장인물 인식 신경망 및 사물 인식 신경망의 성

능을 비교하기 위하여 클라우드 API와 성능 비교 실험을

실시하였다. 표 2, 3은 클라우드 API와의 비교실험결과를

나타낸다. 등장인물 정확도 실험에서 AWS 나 NAVER의
경우 1500 클래스의 테스트 데이터에서 학습되지 않은 클

래스가 많기 때문에 정확도가 낮게 측정되었다. 전체 시스

템의 속도를 위하여 MobileNet[19] 기반의 SSD를 사용하다

Cloud # of class # of test data Accuracy (%)

NAVER CFR API

1500 31k

26

AWS Rekognition 22

Ours 98

표 2. 클라우드별 등장인물 인식 정확도 테스트
Table 2. Character recognition accuracy test 

그림 9. 네트워크 및 영상의 종류에 따른 네트워크 속도 비교
Fig 9. Network speed comparison according to network and image type

그림 8. 학습데이터 분포도
Fig. 8. Training data distribution
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Cloud # of class # of test data Accuracy (%)

Google vision API

30 600

46

AWS Rekognition 62

Ours 41

표 3. 클라우드별 사물 인식 정확도 테스트
Table 3. Object recognition accuracy test 

보니, 기존 클라우드 시스템인 AWS, Google vision API 
보다는 정확도가 좋지 않은 것을 확인할 수 있었다.  

Ⅷ. 결 론

본 논문에서는 미디어 아카이브를 구축하기 위하여 미디

어 내에서 등장인물, 사물의 메타데이터를 추출하는 시스

템에 대하여 소개하였다. 전체 시스템은 API 서버 형태로

구현하여 접근성을 용이하게 하였다. 딥러닝 기반의 방법

론을 사용하여 높은 정확도를 보이는 메타데이터 추출 시

스템을 구현하였으며, 클라우드와의 성능 비교 테스트를

통해 수집된 데이터 내에서는 등장인물의 경우 더 좋은 정

확도를 보이는 것을 확인했다. 사물인식 모듈에서 시스템

의 속도를 위하여 MobileNet 기반의 SSD를 사용하였기 때

문에 정확도가 AWS보다 낮았다. 추후 네트워크를 변경하

여 정확도를 향상하는 실험을 진행할 계획이다. 
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