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하이라이트 검출을 위한 구간 분할 앙상블 모델
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Subdivision Ensemble Model for Highlight Detection
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요 약

하이라이트를 자동으로 예측 하는 문제는 영상을 사람이 직접 편집하는 시간과 비용 문제를 해결하기 위해 필요한 기술이다. 본 논
문에서는 하이라이트 구간 내에서 하이라이트 판단 여부에 영향을 주는 특정 부분에 집중하기 위해 앙상블 모델을 제안한다. 우리의
모델은 하나의 단일 모델만으로는 충분히 학습하기 어려운 중요한 정보를 앙상블을 통해 더 많은 유용한 특징들을 얻을 수 있다. 앙상
블을 이루는 단일모델들은 오디오와 이미지 정보를 결합하여 다양한 영상의 특징들을 추출한다. 직접 수집한 e스포츠 경기 영상과 야
구 경기 영상을 통해 하이라이트 예측 성능이 개선됨을 확인한다. 

Abstract

Automatically predicting video highlight is an important task for media industry and streaming platform providers to save time 
and cost of manual video editing process. We propose a new ensemble model that combines multiple highlight detectors with each 
focusing on different parts of highlight events. Therefore, our model can capture more information-rich sections of events. 
Furthermore, the proposed model can extract improved features for highlight detection particularly when the train video set is 
small. We evaluate our model on e-sports and baseball videos.

Keyword : Video highlight, Ensemble model, BiLSTM, Event subsection, Event subdivision

Ⅰ. 서 론

하이라이트 영상은 방송사 또는 동영상 스트리밍 서비스

를 하는 기업에서 시청자들의 편의와 네트워크의 원활한

운영을 위해 제공된다. 특히 축구와 야구같이 경기 시간이

매우 긴 영상의 경우, 시청자들은 원본의 긴 영상보다는 짧

은 하이라이트 영상들을 더 많이 선호한다. 그러나 하이라
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이트 영상을 제작하기 위해서는 전문가들의 기술과 편집

장비가 필요하며 시간과 비용적인 문제가 따른다. 이에 본

논문에서는 자동으로 하이라이트를 예측하는 모델을 제안

한다. 
하이라이트 영상을 만들기 위해서는 시청자들의 흥미를

끄는 장면 또는 중요한 이벤트를 찾을 수 있어야 한다. 하이

라이트 영상 구간은 해당 이벤트에 대한 정보를 포함하게

된다. 이 때 하나의 이벤트 구간은 여러 개의 소구간으로

나뉠 수 있으며, 이벤트에 대한 정보는 각 소구간에 불균일

하게 분포 할 수 있다. 다시 말해, 같은 이벤트를 구성한다

하더라도 이벤트의 특징을 잘 보여주는 부분이 일부 구간

에 집중되어 있을 수 있다. 예를 들어, 야구 경기에서 안타

에 해당하는 이벤트는 투수가 준비동작을 한 뒤 공을 던지

는 초반부, 타자가 투수의 공을 쳐내고 베이스 또는 홈을

향해 달려 나가는 중반부, 홈으로 들어와 점수를 득점하거

나 공을 잡아 아웃시키는 후반부로 나눌 수 있다. 여기서

타자가 투수의 공을 받아치고 달려 나가는 중반부가 가장

중요하다고 볼 수 있다. 이처럼 어떤 장면에 더 집중하느냐

에 따라 해당 구간의 하이라이트 포함 여부를 보다 더 잘

결정할 수 있다. 
따라서 본 연구에서는 어떤 소구간이 하이라이트 결정에

많은 영향을 미치는지를 파악하고 하이라이트 각 구간 내의

특정 부분에서 더 많은 특징들을 추출하기 위한 앙상블 모델

을 제안한다. 또한 앙상블 모델이 학습 데이터 수가 적은 경

우에도 효과적으로 정보를 획득하는지 확인하기 위해 데이

터 개수에 따른 앙상블 결과를 비교한다. 앙상블을 이루는

우리의 단일모델은 오디오 정보와 이미지 정보를 결합하여

하이라이트 검출에 이용한다. 제안하는 앙상블 모델은 직접

수집한 e스포츠 경기 영상과 야구 경기 영상을 통해 평가하

며, 데이터 개수에 따른 모델의 성능을 확인하였다. 

Ⅱ. 관련 연구

비디오 데이터를 활용하는 많은 연구들이 진행되고 있으

며 하이라이트 검출과 관련도가 높은 연구는 비디오 요약

과 영상에서의 특정 이벤트 검출이 대표적이다. Zhang 등
은 비디오 요약 문제를 해결하기 위해 Long Short-Term 

Memory (LSTM)를 사용하며 Determinantal Point Process 
(DPP)와 결합한 지도 학습 알고리즘을 제안하였다[1]. 강화

학습 모델을 제안한 Zhou 등은 영상에서 다양성과 대표성

을 띄는 프레임을 찾기 위해 reward를 부여하고 그에 따른

우선순위가 높은 프레임들을 선택하는 알고리즘을 제시하

였다[2]. Zhao 등은 비디오의 계층적 특징을 이용하여 장면

이 전환되는 경계에 위치하는 프레임들을 검출하고 shot단
위로 묶어 요약을 하는 모델을 설명하였다[3]. 
한편 기계번역에서 처음 도입되어 주로 사용되는 en-

coder-decoder 구조에 기반을 둔 연구도 있다. Mahasseni 
등은 encoder로 비디오를 압축한 정보를 가지고 비디오를

요약한 후 선택된 프레임들의 정보를 가지고 decoder로 비

디오를 복원한다[4]. 이때 복원된 비디오와 원본 비디오를

비교하기 위해 Generative Adversarial Network (GAN)[5]를

이용한 비지도 학습 알고리즘을 소개하였다. 또한 Zhang 
등은 encoder-decoder에 또 다른 retrospective encoder를 추

가하여 LSTM의 의존성을 보완한 계층적 모델을 제안하였

다[6]. 
위의 방법들은 비디오에서 시각적인 정보만을 추출하여

연구를 진행했다면, 오디오 또는 텍스트 정보를 활용한 연

구도 최근 제안되었다. Lee 등은 오디오와 이미지 정보를

함께 사용하면서 GAN을 결합한 모델을 제시하였고[7], 영
상의 짧은 전후관계와 동시에 중장기적 흐름을 파악하는

다중 시구간 모델을 설명하였다[8]. 또한 개인방송에서 얻을

수 있는 채팅내역을 텍스트 정보로 이용하여 오디오 정보

와 함께 하이라이트를 검출한 연구도 이루어졌다[9,10]. 

Ⅲ. 하이라이트 예측 알고리즘

제안하는 앙상블 알고리즘은 오디오 정보와 이미지 정보

를 함께 이용하는 단일 모델들로 구성된다. 각각의 개별모

델들은 서로 다른 3 종류의 ground truth 비율로 학습이 이

루어지고, 모두 결합되어 하나의 앙상블 모델을 만든다. 

1. 하이라이트 예측 단일모델

비디오 요약 또는 장면 검출과 같이 비디오 데이터를 다
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루는 기존의 연구들은 대부분 영상의 이미지 정보를 주로

이용하지만 이미지 정보와 같이 오디오 정보 또한 영상의

특징을 파악할 수 있는 유용한 정보를 많이 포함한다. 이에

본 논문에서는 이미지 정보와 함께 오디오 정보를 이용하

는 모델을 앙상블의 단일모델로 사용한다. 
그림 1은 오디오와 이미지 정보를 결합하는 단일모델의

구조를 나타낸다. 오디오의 특징벡터 와 이미지의 특

징벡터 는 각각 BiLSTM의 입력으로 들어가서 

와 를 출력한다. 와 는 함께 결합되어 또

다른 BiLSTM을 통해 하이라이트 스코어 를 생성한다. 
하이라이트 스코어 는 해당 frame이 얼마나 하이라이트

에 포함될 만한 장면인지를 판단하는 지표가 된다. 
제안하는 하이라이트 예측 모델은 이 단일모델의 앙상블

로 구성된다. 

2. 제안하는 하이라이트 예측 앙상블 모델

하이라이트를 대부분의 시청자들이 흥미를 느끼는 이벤

트들의 집합으로 볼 때, 각 이벤트들은 하이라이트로 분류

되는 중요한 부분을 포함하고 있다. 일례로 e스포츠의 경우

캐릭터간의싸움이 상대적으로 가장 치열한 중반부나 어느

한 팀에 치명적인 결과를 가져오는 마지막 순간이 하이라

이트 내에서 가장 중요한 순간임을 예상해 볼 수 있다. 이렇
게 각 부분에 포함된 이벤트에 대한 정보는 불균일하므로

중요한 구간에서 더 많은 정보를 획득할 수 있다면 보다

우수한 하이라이트 예측 알고리즘을 만들 수 있을 것이다. 
이에 본 논문에서는 이벤트 구간을 세부 구간으로 나누

고 이벤트에 대한 정보를 보다 많이 포함하는 부분을 더욱

중점적으로 고려하는 앙상블 모델을 제안한다. 우리의 앙

상블 모델은 각 하이라이트 이벤트의 구간 비율을 조절한

다수의 단일모델로 구성된다. 
제안하는 앙상블 모델은 그림 2와 같이 총 3개의 단일

모델을 가지며, 각 단일 모델들은 서로 주목하는 부분을 달

리 하기 위해 ground truth에 해당되는 이벤트의길이의 비

율을 다르게 하여 학습한다. 

Ground truth 비율을 나누는 기준은 그림 3을 통해 설명할

수 있다. 각각의 하이라이트 구간을 4등분을 하여 ①, ②, 
③, ④라고 할 때, 해당 이벤트 전체(100%)를 보는첫 번째

단일모델 Model (①,②,③,④)과 50%만을 보는두번째

단일모델 Model (초반부①,②또는 중반부②,③ 또는 후

반부③,④), 그리고 Model에서 선택된 50% 중에 25%

그림 1. 오디오/이미지 정보를 결합한 단일모델
Fig. 1. Single model that combines audio/image information 

그림 2. 단일모델을 결합한 최종 앙상블 모델
Fig. 2. The proposed ensemble model 

그림 3. 각 하이라이트 구간을 4등분하는 예시
Fig. 3. A highlight event divided into four subsections
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만 보는마지막단일모델 Model (①또는 ②또는 ③또

는 ④)로 앙상블을 구성한다. 이벤트의 전반부, 중반부, 후
반부를 다양하게 고려하여 어느 부분에 더 많이 집중 할

때 가장 성능이 우수한지를 파악한다. 각 단일모델로 하이

라이트 스코어를 구한 후 이들의 평균으로 최종 하이라이

트 스코어
을 생성하며 다음의 수식과 같다. 


  




 
 

 (1)

여기서 
은 이벤트 전체를 고려하는첫번째단일모델, 


은 50%만을 고려하는 두 번째 단일모델, 그리고 

는

25%만을 보는 세 번째 단일모델이 생성한 각각의 하이라

이트 스코어를 의미한다. 하이라이트 영상은 최종 스코어


가 높은 프레임들을 모아 만들 수 있다. 

Ⅳ. 실험 및 결과

실험을 위해 Twitch[11]에서 2017년도에 중계한 ‘League 
of Legends’ 대회 5개의 일부 경기 영상과 Kakao TV[12]에

서 2018년 4월부터 5월 사이에 중계한 한국프로 야구 경기

영상을 수집하였다. 실험시간을 단축하기 위해 모든경기영

상에서 미리 특징벡터를 추출하여실험을 진행하였다. 오디

오 정보는 Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC)를
이용하여 40ms당 20차원의 특징을 추출한 뒤 25개씩 묶어

1초당 500차원을 가지는 특징벡터를 얻었다. 이미지 정보는

ImageNet[13]으로 사전 학습된 ResNet-34[14]로 1fps 당 512
차원의 특징벡터를생성하였다. 단일 모델의 모든 BiLSTM
은 512개의 hidden unit을 가지고 학습하였으며, 모델은

Pytorch로 구현하였다. 
정량적 평가는 F-score를 활용하였다. F-score는 비디오

데이터에 많이 사용되는 성능 평가 방법으로, 정밀도

(precision)와 재현율(recall)의 조화 평균으로 구해진다. 

­ 
∙

×  (2)

  


,  

 (3)

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

의해 선택된 하이라이트 구간을 의미한다. 

1. Baseball dataset

2018년 4월부터 5월 사이에 열린 한국 프로 야구 경기

영상 28개 중 5개를 테스트로 나머지 23개를 학습 데이터

로 사용하였다. 표 1에 데이터에 대한 자세한 통계가 나타

나있다. 경기 영상의 평균길이는 약 200분, 하이라이트 영

상의 평균은 약 10분이므로 전체영상의 5% 정도의 비율이

하이라이트로 만들어지며, 실험에서도 상위 5%의 프레임

들을 하이라이트로 검출하였다. Ground truth는 Naver- 
sports[15]에서 제공하는 하이라이트 영상을 이용하였다.
그림 4를 통해 시각적 결과를 볼 수 있다. 파란색실선은

하이라이트 구간이 아니면 0, 하이라이트 구간이면 1을 나

타내고빨간색점선은 하이라이트 스코어 값을 의미한다. 

야구 경기는 e스포츠에 비해 경기 시간이 매우길기 때문에

8000초에서 10000초에 해당하는 일부 구간의 결과만을 표

시하였다. 그림 4(a)는 ground truth를 나타낸다. 그림 4(b)
와 그림 4(c)는 ground truth의 일부만 보는 단일모델

Model와 Model을 의미하고 그림 4(d)는 ground truth 

전체를 보는 단일모델 Model의 결과이다. 이 때빨간 점

Type Statistics Video length
(sec)

Length of 
highlights 

(sec)

Highlight ratio 
(%)

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

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

표 1. e스포츠와 야구경기 데이터 요약 정보
Table 1. Summary of e-Sports and baseball data sets
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선은 각각 스코어 
, 

, 
을 의미한다. Model이

Model, Model보다 잘못예측한 부분이 적으며 ground 
truth와 근접함을 확인할 수 있다. 최종앙상블 모델의 결과

는 그림 4(e)에 나타내었으며 빨간 점선은 
이다. 

앙상블 모델(그림 4(e))은 9250~9600초 구간의 4개의 하이

라이트 구간을 ground truth와 매우 유사하게 예측하였으며

Model (그림 4(d))이 잘못 예측한 8600초 구간의 하이

라이트 구간을 제거하였다. 
정량적 결과는 표 2를 통해 F-score값으로 비교 할 수 있

다. 표 2에서는 각각 이미지와 오디오 정보 하나의 정보만

을 사용한 모델(BiLSTM+FC layer)의 결과도 보여주고 있

다. 하나의 정보만을 사용하는 모델들은 각각 55.33과
53.65 값을 가지는데 반해서 두 정보를 모두 사용하는

Model은 57.74로 약 2~4% 향상된 F-score를 가진다. 

특히 우리의 최종앙상블 모델은 59.17로 가장 우수한 성능

을 나타낸다. 한편 비디오 요약 연구에서 잘 알려진 DPP[1]

는 우리의 야구 데이터에서 10%미만의 결과를 보였고, 
SUM-GAN[4]은 모델의메모리 문제로 학습이 도중에 중단

되었다. 
표 3을 통해 하이라이트 구간의 어떤 부분에 집중했을

때 도움이 되었는가를 확인 할 수 있다. Type 3에서 가장

높은 결과를, Type 6에서 가장 낮은 결과를 가지며 이 때, 
Type 3은 각각의 하이라이트 구간에서 초중반 부분(그림
3에서②와③)에 집중하는 앙상블 모델이고 Type 6은 후반

부(그림 3에서 ⑤와 ⑥)에 집중하는 경우이다. 즉, 야구 경

기에서 타자가 공을 치고 달려 나가는 초중반부가 하이라

이트 예측에좋은 영향을 주는것으로 해석된다. 반면에 선

수가 득점에 성공하거나 아웃되어 이벤트가마무리되어 정

리되는 후반부는 하이라이트 선택에 있어 많은 도움이 되

(a) Ground truth

(b) Model

(c) Model

(d) Model

(e) Ensemble (proposed)

그림 4. 야구 영상에서 Type3 모델별 실험 결과 (파란 실선: 하이라이트 구간, 빨간 점선: 하이라이트 스코어)
Fig. 4. Experiment results on a Baseball test video (blue: highlight labels, red: highlight scores)
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지 않는 것으로 판단할 수 있다. 

2. e-Sports dataset

2017년에 개최된 ‘League of Legends’ 대회 5개(IEM 
World Championship Katowice 2017, 2017 LoL World 
Championship, LoL All Star 2017, 2017 LoL Champions 
Korea Spring, 2017 LoL Champions Korea Summer)에서

수집한 63개의 경기 영상 중에서 7개의 경기 영상을테스트

로, 나머지 56개를 학습 데이터로 이용하였다. 표 1을 보면, 
영상의 평균길이가 약 30분이고 하이라이트 영상의 평균길

이는 약 3분이므로 하이라이트 비율이 대략 10%이다. 따라

서 우리의 모델에서도 상위 10%의 하이라이트 스코어를

가지는 프레임들을 하이라이트로 선택하였다. 또한 모든

경기 영상의 ground truth는 OGN[16]에서 제공하는 하이라

이트 영상을 활용하였다. 
e스포츠 데이터의 경우 야구 데이터보다 학습 데이터의

개수가 더 많기 때문에 학습 데이터 개수에 차별을 주어

실험을 진행하였다. 56개의 학습데이터 중에서 절반에 해

당하는 28개의 학습데이터에 대한 시각적 결과가 그림 5에
있다. 야구 결과와 마찬가지로 그림 5(a)는 ground truth이

고 그림 5(b)~(d)는 각각 단일 모델 Model , Model , 

그리고 Model이다. 우리의 최종 앙상블 모델(그림

5(e))은 Model이 예측하지못한 250초 구간의 하이라

이트를 예측하면서 전체적으로 Model보다 더 ground 
truth에 근접함을 확인 할 수 있다. 
이러한 결과는 정량적으로도 확인할 수 있다. 표 2의 28

개의 학습데이터를 사용한 e스포츠 결과를 보면, 하나의 정

보만을 사용한 두 모델의 경우 F-score가 각각 61.16과

59.23이고 두 정보를 모두 활용한 단일모델 Model은

약 6~8% 증가한 67.09 값을 가진다. 모든 학습 데이터 56
개를 사용한 결과 또한 단일모델이 69.65로 약 1~3% 향상

된 결과를 보인다. 그리고 최종앙상블 모델은 28개의 학습

데이터로 진행한 실험에서는 68.47로 Model보다 더

좋은 성능을 보이지만, 반면에 56개의 학습데이터를 사용

한 실험에서는 64.94로 Model보다 많이 부족한 결과

를 보인다. 한편 DPP와 SUM-GAN은 우리의 e스포츠 데이

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

e-Sports
56 videos (%)

Image
DPP [1] 5.46 - 19.72

SUM-GAN [4] model breakdown - 34.08
Model (i) 55.33 61.16 68.94

Audio Model (a) 53.65 59.23 66.55
Image

+
Audio

Model (i+a) 57.74 67.09 69.65

Ensemble 59.17 68.47 64.94

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

Ensemble Type                               Dataset Baseball (%) e-Sports
28 videos (%)

e-Sports 
56 videos (%)

Model (i+a) only 57.74 67.09 69.65

Type 1 Model: ①②, Model: ① 56.26 64.63 61.91

Type 2 Model: ①②, Model: ② 59.15 65.91 64.51

Type 3 Model: ②③, Model: ② 59.17 68.47 64.94

Type 4 Model: ②③, Model: ③ 58.28 65.60 63.69

Type 5 Model: ③④, Model: ③ 55.67 62.48 63.42

Type 6 Model: ③④, Model: ④ 51.74 62.71 54.81

표 3. 하이라이트 이벤트 서브구간별 앙상블 모델의 비교 (F-score) 
Table 3. Comparison of ensemble models using different subdivisions of highlight events
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터에 대해 35%미만의 결과를 보였다. 
28개의 학습데이터로 학습한 앙상블 모델이 영상의 어느

부분을 집중적으로 보았을 때 도움이 되었는가를 확인하기

위해 앙상블 타입별결과를 표 3에 나타내었다. 가장 높은

F-score를 보이는 경우는 야구 데이터의 결과와 동일하게

Type 3이며 초중반 부분을 집중적으로 보는 앙상블 모델이

다. 반면에 Type 5와 6은 중후반 부분을 집중적으로 보는

경우인데 단일모델 Model에 비해 약 4% 정도감소한

F-score값을 볼 수 있다. 즉, e스포츠 경기에서 캐릭터들끼

리의 전투가 종료되는 후반부 보다는 전투가 격렬하게 이

루어지고 있는 초중반 부분이 하이라이트를 예측하는데좋

은 영향을 준다고 해석 할 수 있다. 
데이터 크기에 따른 성능을 확인하기 위해 학습 데이터

56개 중 7개, 14개, 21개, 35개, 42개를 선택하여 Type 3에

해당하는 앙상블 모델을 학습하였다. 학습 데이터 개수에

따른 결과가 표 4에 있다. 그리고 그림 6에서도 확인 할 수

있다. 파란색커브가 Model의 결과를, 빨간색커브가 앙

상블 모델의 결과를 가리킨다. 단일모델 Model과 앙상

블을 적용한 모델(Type3)의 F-score를 비교하였을 때, 28개
의 학습 데이터까지는 앙상블 모델이 더 성능이 우수하지

만 35개의 학습데이터부터는 성능이 많이저하되는 결과를

보인다. 즉, 앙상블은 학습 데이터가 적을 때 보다 우수한

결과를 이끌어냄을 확인 할 수 있다. 이는 모든단일 모델들

의 학습시간이 Model을 기준으로 정해져있기 때문에, 
Model과 Model이 데이터 개수에 따라 학습이 덜되거

나 과하게 되는 경향이 있어 이러한 결과가 나타난것으로

보인다. 

(a) Ground truth

(b) Model

(c) Model

(d) Model

(e) Ensemble (proposed)

그림 5. e스포츠영상에대한 Type3 모델별실험결과 (파란실선: 하이라이트구간, 빨간점선: 하이라이트스코어)
Fig. 5. Experiment results on an e-Sports test video (blue: highlight labels, red: highlight scores)
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Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 영상에서 불균일한 정보의 분포를극복하

기 위해 하이라이트 각 구간 내에서 특정 부분을 더욱집중

적으로 탐색하는 앙상블 모델을 제안하였다. 앙상블의 각

단일모델들은 하이라이트 이벤트의 ground truth 비율을 서

로 다르게 조절하여 영상을 이해한다. 따라서 제안하는 앙

상블 모델은 특정 구간에서 하이라이트 예측에 중요한 영

향을 미치는 특징들을 많이 확보할 수 있다. 우리의 앙상블

모델은 e스포츠 데이터와 야구 경기 데이터를 통해 앙상블

모델이 성능 개선에 효과가 있음을 확인하였다. e스포츠와

야구 데이터 모두 하이라이트 이벤트의 초중반 부분을 집

중적으로 파악하는 것이 하이라이트 검출에 있어 가장 좋

은 영향을 줌을 알 수 있었다. 또한 앙상블 모델이 데이터

개수가 적은 경우에 성능을 향상시키는 것을 검증하였다. 
제안한 앙상블 모델의 단일 모델들은 서로 다른 ground 

truth 구간을 파악하는데, 이때 동일한 가중치를 가지고 합

쳐진다. 그러나 특정 구간에 더 높은 가중치를 부여하여 앙

상블을 구성하면 더욱향상된 성능을 보일 수 있을것이라

기대한다. 또한 각 하이라이트 구간을 사전에 나누지 않고

attention 모델을 적용하여 가중치를 높여야하는 특정 부분

을 자동으로 찾아내는 것도 차후 연구 방향이 될 수 있을

것이다.
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