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요 약

영상 컨텐츠를 활용한 다양한 서비스와 농인들의 부족한컨텐츠 접근성을 지원하기 위해 영상의내용을 정확하게 설명하는 문장을 생성하
는연구들이이루어지고있다. 영화 지문은영상의스토리를파악할수있을정도로영상지문데이터보다더묘사적으로서술되어있다. 하지만, 일반적
인 영상 지문 생성 모델을 적용할 경우, 적은 분포로 나타난 단어들을 지문에서 생성하기 어렵다. 본 논문에서는 이러한 문제를 해결하기 위해 장소와
시간 정보를 활용하여 영화의 지문을 생성하는 방법을 제안한다. 이를 위해, 인코딩 과정에서는 객체와 행위로 구성된 이벤트 벡터가 장소와 시간의
조건에 따라 다른 공간에 임베딩되며, 디코딩 과정에서는 장소와 시간 정보에 따라 생성되는 단어 분포가 달라지도록 모델을 설계한다. 실험에서는
한국영화를 대상으로 영화 지문 생성을 수행하였고, 장소, 시간 조건에 따라 생성된 지문의 성능을 정량적, 정성적으로 평가하였다. 그 결과, 제안하는
방법이 더 정확하고 묘사적인 문장을 생성할 수 있었다.

Ⅰ. 서 론

영상지문 생성 방법은 컴퓨터 시각 지능 분야와 자연어 처리 분야를 융

합한 것으로써, 영상과 관련된 내용을 문장으로 생성하는 것을 목적으로

한다. 지문 생성대상이 영화 컨텐츠일 경우, 영화 지문 생성 방법으로불

리우며, 영화 지문의 경우에 영상 지문 생성 문장보다 더 묘사적이다. 우

리는 더 정확한 영화 지문 생성을 위해 각본 형식을 참조하여 지문 생성

모델을 구성한다. 각본은 영상이 제작되기 전에 작성된 구조화된 텍스트

로써, 장면 단위로 장소, 시간, 배경 인물, 대사, 지문 등이 작성되어 있다.

이러한 정보들은 각각의 장면 안에서 서로 유기적으로 연결되어 있으며,

각각의정보의구성에도영향을미친다. 따라서, 영화 지문 생성에서 배경

정보, 즉 장소와 시간 정보를 반영하면 더 정확한 문장들을 생성할 수 있

다. 따라서, 본 논문에서는 이러한 구조적 형식을 반영할 수 있는 조건부

지문 생성 모델을 제안한다. 제안하는 방법은 인코더-디코더로 구성되어

있으며, 인코더는장소와시간정보에따라이벤트벡터를다른공간에임

베딩하며, 디코더에서는 장소와 시간 정보에 따라 생성되는 단어 분포가

달라진다. 실험에서는 한국영화 201편의 지문을 학습하고 24편의 영화에

서 테스트한다. 또한, 장소와 시간 정보를 반영하지 않은 지문 생성 모델

과비교했으며, 제안하는방법이장소와시간조건에따라더 정확하고묘

사적인 문장을 생성할 수 있었다.

Ⅱ. 배경 정보를 활용한 영화 지문 생성 방법

본논문에서제안하는영화 지문생성방법은 기본적으로 영상의 내용을

벡터로 압축하여 표현하는 인코더, 압축된 벡터를 기반으로 문장을 생성

하는 디코더 구조를 가진다. 특히, 제안하는방법에서는 각본의 구조를 참

조하여, 각본에서장소, 시간, 지문이서로유기적으로 연관되어있음에집

중했다. 영화 각본을 분석하여 장소와 시간 정보에 따라 지문에서 사용되

는단어의분포가달라지는것을확인했고, 이러한특징을지문생성모델

에 반영했다. 장소와 시간 정보들의 조건에 따라 인코딩되는 벡터와 디코

딩되는 단어가 적응되도록 설계했다.

인코더는 프레임에서 추출된 객체, 행위, 장소, 시간 특징 정보를 입력받

으며, 각각의 입력 특징 정보를 인코딩하는 특징 정보 인코더, 조건부 인

코딩 계층으로 구성된다. 특징 정보 인코더는 Linear Layer - Attention

Layer - Relu Activation Layer로 구성된다. Attention Layer에서는이전

단계에서생성된 문장의 Hidden state를 참조하여각각의 특징정보를 임

베딩한다. 조건부 인코딩 계층에서는 장소와 시간 정보를 조건적으로 반

영한다. 먼저, 객체-행위 특징 정보를 기반으로 객체의 행위를 표현하는

이벤트벡터를만든다. 생성된이벤트벡터에장소와시간특징정보를각

각 부여하여 적응된 조건부 이벤트 벡터를 생성한다. 이는 장소와 시간에

따라모델이참조하는정보를조건적으로 임베딩 할수있도록한다. 최종

적으로 이벤트 벡터와 장소, 시간의 조건부 이벤트 벡터들을 서로 연결하

여 영상 인코딩 벡터 를 생성한다.
디코더는 생성된영상인코딩 벡터를기반으로문장을 생성하며, LSTM

기반으로 언어모델을 학습한다. 문장 S가 {  ⋯  }으로 구성
되어 있다고 할 때, 언어 모델에서는 t-단계에서 단어 시퀀스



{ ⋯  }를 부여하고 순차적으로 생성될 단어 를 학습한다.
인코더에서 인코딩된 영상 인코딩 벡터 와 LSTM Cell을 통해 배출된
출력 벡터 를 서로 연결하여 softmax 함수를 통해 단어 생성 확률을
추정한다. 추가적으로 장소와 시간에 따른 단어 분포 조정을 위해 와
각각의 장소, 시간 정보 인코딩 벡터를 연결하며, 각각의 벡터에 대해

softmax 함수를 통해 장소, 시간별 단어 생성 확률을 추정한다. 최종적으

로 세 가지의 단어 확률을 서로 곱하여 생성될 단어 확률을 도출한다. 제

안하는 방법에서 손실 함수는 Categorical Crossentropy를 사용한다.

Ⅲ. 실험

실험에서는 한국 영화 224편을 20초 단위의 장면 클립으로 분할하고, 분

할된 장면영상에마다 지문문장을 태깅하였다. 201개의영화의 67,715개

의장면지문을 학습하였고, 23개의영화에서 7,573개의장면의 지문을테

스트하였다.

영상 인코딩을 위해 각각의 장면 영상마다 1초에 하나의 프레임을 추출

했다. 객체, 행위, 장소, 시간 특징 정보는프레임단위로추출하였다. 객체

정보는 미리학습된 Resnet-152[1] 모델을 사용하여 프레임마다 2,048 차

원의 벡터를 추출했고, 행위 정보는미리학습된 ResNexT-101[2] 모델을

사용하여 1초당 1.5개의 2,048 차원벡터를추출했다. 장소와시간특징정

보는 VGG-16[3]과 Dual Attention[4]을 활용하여 분류 모델을 구축하고,

모델 네트워크의 마지막 계층에서 각각 512 차원의 벡터를 추출하였다.

지문 문장은 어절 단위로 분리하여 단어 사전을 구축하였고, 총 8,727개

의 단어로 구성되어 있다. 단어 임베딩 모델은 미리 학습된 300 차원의

FastText 모델1)을 사용하였다. 문장에서 최대로 생성 가능한 단어는 20

개로 한정하였다.

성능 평가를위해, 객체-행위정보만을 사용하여인코딩하고 LSTM으로

문장을 생성한 OA 모델과 비교하였다. 장소와 시간 정보를 반영하는 제

안하는 방법은 OAPT로 정의했다.

본 논문에서는 영화 지문 생성의 성능을 확인하기 위해, 생성된 지문에

대해 정량적, 정성적 평가를 수행하였다. 전체 테스트 데이터에 대한

BLEU 점수는 표 3에서 확인할 수 있다. 또한, 위의 그림 1과 그림 2에

1) https://fasttext.cc/docs/en/crawl-vectors.html

대해지문문장생성결과는표 1과 표 2과같다. 본 논문에서는어절단위

로 사전을 구축하였기 때문에, BLEU@2 점수가 일반적으로 생성 모델의

평가 지표로 사용되는 BLEU@4 점수와 비슷하다고 볼수 있다. 표 3에서

볼 수 있듯이, 장소와 시간을 모두 활용한 방법이 그렇지 않을 때보다 좋

은 성능을 보였다. 이는 장소와 시간 정보 반영이 영화 지문 생성에서 효

과적으로 작용하고 있음을 나타낸다.

실제로 표 1, 표 2에서 생성된 지문 문장을 확인해보면, 장소와 시간을

모두 사용한모델이 정답 문장과비교해볼때 가장 정확하고 묘사적인 문

장을 생성했다. 예를 들어, 표 1의 경우에 정답 문장은 “사람들과 대화하

는 사람”, 또한, OA 모델은 “사람들이 이야기한다”라는 문장을 생성했으

나, OAPT 방법은 “교회에서 대화하는 사람들”과 같이 장소를 포함하는
문장들을 생성해냈다. 또한 표 2에서 볼 수 있듯이, OAPT 방법이 “사람

이술을마신다, 사람이 사람에게말한다, 사람이 말한다”와같이더 자세

하고 풍부한 내용을 생성할 수 있었다. 이는, OAPT에서는 장소가 바

(Bar), 시간은 저녁이라는 것을 인지했고, 이에 따라 “술을 마신다”라는

문장을 생성한 것으로 유추할 수 있다.

구분 BLEU@1 BLEU@2 BLEU@3 BLEU@4

OA 0.1286 0.0363 0.0092 0.0018
OAPT 0.1328 0.0410 0.0090 0.0037

표 3 생성된 지문의 BLEU 성능

Ⅳ. 결론

본 논문에서는 장소와 시간 정보를 활용한 영화 지문 생성 방법을 제안

한다. 이를 위해, 제안하는 방법은 장소와 시간 정보에 따라 적응된 이벤

트 벡터로 영상을 인코딩하고, 디코더에서는 장소와 시간 정보에 따라 단

어분포가적응되도록 설계했다. 실험에서는 한국 영화 224편을 대상으로

지문 생성 실험을 수행했다. 그 결과, 장소와 시간 정보를 사용하였을 때,

더 정확하고 묘사적인 문장을 생성할 수 있었다.
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그림 1 영화 ‘파파-62’ 장면의 프레임

구분 생성 지문
정답 사람과 대화를 하는 사람
OA 사람들이 이야기한다

OAPT 교회에서 대화하는 사람들

표 1 영화 ‘파파-62’ 장면의 지문 생성 결과

구분 생성 지문
정답 사람들이 앉아 있다

OA 사람들이 이야기한다

OAPT
사람이 술을 마신다, 사람이 사람에게 말한다,

사람이 말한다

표 2 영화 ‘야수-199’ 장면의 지문 생성 결과

그림 2 영화 ‘야수-199’ 장면의 프레임
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