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요 약

본연구에서는비디오하이라이트검출및장면추출을위한경량화된모델인 Visual Context Learner (VCL)을제안한

다. 기존 연구에서는 매개변수가 고정된 CLIP을 비롯한 여러 피쳐 추출기에 학습 가능한 DETR과 같은 트랜스포머를

이어붙여서학습을한다.하지만본연구는경량화된구조로하이라이트검출성능을개선시킬수있음을보인다.그리고

해당형태로장면추출도가능함을보이며장면추출의추가연구가능성을시사한다. VCL은매개변수가고정된 CLIP

에 학습가능한 프롬프트와 MLP로 하이라이트 검출과 장면 추출을 진행한다. 총 2,141개의 학습가능한 매개변수를

사용하여 하이라이트 검출의 HIT@1(>=Very Good) 성능을 기존 CLIP보다 2.71% 개선된 성능과 최소한의 장면

추출 성능을 보인다.

주제어: 하이라이트 검출, 장면 추출, 비디오 하이라이트, 멀티모달, 트랜스포머

1. 서론

사전학습된멀티모달모델 [1, 2, 3, 4, 5, 6]들은여러모달리

티간의학습공간을공유하는것이가능해지면서이미지,텍스

트,오디오,비디오모달리티를동시에사용하는범용적인문제

해결이 용이해졌다. 이에 따라, 비디오 분야도 멀티모달 기반

사전학습 모델을 활용하여 과거보다 다양한 과업를 우수하게

수행하는 것이 가능해졌으며 그에 따라 멀티모달 비디오-자연

어이해를기반으로한하이라이트검출 (Highlight Detection)/

장면 추출 (Moment Retrieval)에 대한 관심도 높아지고 있다.

하이라이트 검출(Highlight Detection)/장면 추출 (Moment

Retrieval)은 비디오의 프레임들과 주어진 텍스트 간의 적합도

점수 (saliency score)를 정확하게 유추하고 해당 텍스트에 해

당하는장면구간을뽑아내는과업이다.하이라이트검출/장면

추출 시에도 멀티모달 사전학습의 이점을 활용하기 위해 사전

학습된 CLIP [1]으로비디오프레임과텍스트의피쳐를뽑아낸

후, 입력값으로 사용한다. 하지만 기존의 하이라이트 검출/장

면 추출을 수행하는 모델 [7, 8, 9]들이 CLIP 피쳐와 다른 피쳐

추출기의 피쳐 [10, 11]를 동시에 입력값으로 받아서 새로운 매

개변수를 학습 하는 방식은 CLIP의 특징공간(feature space)

를 온전히 활용하지 못하게 한다. 최근 멀티모달의 특징공간을

온전하게활용하기위해서사전학습된멀티모달모델의매개변

수를고정한채,멀티모달피쳐자체를활용하는비디오분야의

과업를 진행하는 연구들을 찾아볼 수 있다 [12, 13].

본 연구에서는 하이라이트 검출/장면 추출을 수행할 때에
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도 CLIP을 입력 데이터로 사용하기보단 멀티모달 피쳐 자체

로 사용할 때, 더 효율적이고 효과적임을 보이고자 한다. 본

연구에서 제안하는 Visual Context Learner (VCL)은 별도의

학습가능한 매개변수를 최소화한 채 CLIP만을 비디오와 텍스

트의 피쳐 추출기로 활용하여 하이라이트 검출 부문에서 기존

연구에 필적할 성능을 내고, 굉장히 간단한 구조로 트랜스포머

기반의 검출기 없이도 장면 추출이 가능함을 보인다. 본 연구

는 CoOp [14]에서 영향을 받아, CLIP의 모든 매개변수를 고

정하고 텍스트 입력 값에 학습가능한 프롬프트만을 삽입하여

하이라이트 검출을 수행한다. 그리고 이 과정에서 나온 프레

임과 텍스트 간 적합도 점수(saliency score)를 가지고 MLP를

사용하여 준수한 장면 추출 성능을 보인다.

2. 관련 연구

2.1 프롬프트 학습

Prompting 은 추가적인 가상 토큰을 구성하는 매개변수를

추가한다. 그리고 전체 매개변수가 아닌 가상 토큰 매개변수

만을 학습하는 경량화 미세 조정을 제안하였고 이는 도메인

이동 (Domain Shift) 을 해소하고 더 나아가 과적합 방지에 효

과적임을 보였다 [15]. [16, 17] 은 이산 레이블 공간을 MLM

Head 의 토큰으로 변환하는 함수 V(·) (V(0) = “bad“,V(1) =

“amazing”)와입력 X를사전정의한템플릿함수 T(·) (T(X) =
“X It was [MASK] .”)를통해변환한다.자연어처리분야에서

활발히 연구가 진행된 Prompting 은 CLIP과 같은 이미지 –

텍스트를 동시에 다루는 멀티 모달 모델에도 적용되어 좋은

성능을 보여주었다 [18, 19].
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2.2 하이라이트 검출 (Highlight Detection)/장면 추출

(Moment Retrieval)

하이라이트 검출은 비디오와 이에 상응하는 텍스트가 주어

졌다고가정했을때,비디오프레임중텍스트와가장적합성이

높다고 판단되는 프레임을 유추하는 연구이다. 또한 장면 추출

은 마찬가지고 비디오와 이에 상응하는 텍스트가 주어졌을 때,

해당 텍스트와 상응하는 영역을 구한는 연구이다.

해당 과업를 해결하기 위해 최근 연구 [7, 8, 9]들에서는

DETR [20]의 구조를 차용한 형태를 띈다. CLIP에서 추출한

피디오 프레임의 피쳐와 텍스트의 피쳐를 모델의 입력 값으로

사용하여복수층의트랜스포머 [21]인코더와디코더를학습하

는구조이다.이때,트랜스포머인코더의반환값은하이라이트

검출을 위해 사용되고, 트랜스포머 디코더는 N개의 학습 가능

한 쿼리를 입력으로 넣어서 텍스트와 유관한 영역을 최대 N

개까지 예측할 수 있도록 학습한다. 본 연구에서는 기존 연구

들에서 사용하던 트랜스포머 및 학습 가능한 매개변수를 거의

사용하지 않고 경쟁적인 성능을 보인다.

3. 프롬프트 기반의 하이라이트 검출 성능 개선 모델

하이라이트 검출 시 총 N개의 비디오 프레임

([f1, f2, · · · , fN ])와 입력 토큰 t = [x1, · · · , xm]가 주어진

다. 하이라이트 검출 시에는 N개의 프레임 중 주어진 텍스트 t

와 가장 연관성이 높은 프레임 fk를 선택하는 것이 목표이다.

장면 검출 시에는 입력 토큰 t와 부합하는 장면 구간

(tstart, tend)를 최대한 가깝게 유추하는 것이 목표이다.

3.1 프롬프트 기반 CLIP 인코더 학습

Ei =
{
[ei,k1 ], · · · , [ei,kn ], [ei,x1 ], · · · [ei,xm ]

}
(1)

그림 1 중 하단은 하이라이트 검출을 하는 부분에 대한 설

명이다. 멀티모달 사전학습 모델의 파괴적 망각(catastrophic

forgetting)을 막는 동시에 학습의 효율을 최대화 하기 위해

CLIP의 이미지 인코더와 텍스트 인코더의 매개변수는 모두

고정을 하였다. 그리고 비디오의 텍스트 앞에 수식 (1) 학습

가능한 매개변수(k차원) N개를 붙여서 해당 부분만 학습을 진

행하였다.이때 N개의학습가능한프롬프트는기존의비디오

에대한텍스트와연결되어 CLIP의텍스트인코더를통과하게

된다.

ssaliency =
{
[ImgEnc(f1) · TxtEnc(t)], · · · , [ImgEnc(fN) · TxtEnc(t)]

}

(2)

그리고 비디오의 각 프레임들은 CLIP의 이미지 인코더를

통과하게 된다. 수식 (2)에서와 같이 k차원으로 된 각각의 프

레임의 피쳐는 텍스트의 피쳐와 순차적으로 유사도 계산을 진

행하게 되며, 이는 프레임별 적합도 정답 점수에 근사하도록

표 1. QVHighlights 데이터셋의 val split으로 Highlight De-

tection (>=Very Good) 성능을 비교한 결과.

Method mAP HIT@1

Moment-DETR 36.52 56.45

QD-DETR 39.13 63.03

UMT 39.85 64.19

CLIP 37.01 63.03

OURS (7218 shot) 38.84 65.74

OURS (3000 shot) 38.47 65.35

OURS (1000 shot) 38.14 64.12

OURS (500 shot) 37.79 62.65

학습이 된다. 이 과정에서 N개의 학습 가능한 프롬프트는 수

식 (3)와 같이 최대의 성능을 낼 수 있는 방향으로 학습이 되게

된다. 여기서 나온 프레임 별 텍스트와의 유사도로 하이라이트

검출을 진행하게 된다.

highlight = argmax(ssaliency) (3)

3.2 적합도 점수 기반 장면 추출 모듈

그림 1 중 상단은 장면 추출을 진행하는 부분에 대한 설명이

다. 이 전 단계에서 구한 비디오 프레임 별 텍스트와의 유사도

정보를 MLP의 입력값으로 사용하여 각 프레임이 텍스트에 부

합하는 장면인지를 판단한다. 그리고 부합한 연속된 프레임들

을 연결하여 장면 추출을 위한 예측 값으로 사용한다.

3.3 학습

VCL은 QVHighlights데이터셋을통해학습이되었다. VCL

을 학습하기 위해 총 3개의 손실함수가 사용되었다. 첫 번

째 손실함수는 프레임 별 텍스트 피쳐 유사도 점수와 프레임

별 적합도 점수(saliency score) 라벨의 평균제곱오차함수이다.

두 번째로 사용된 손실함수는 장면 추출을 위한 Generalized

IoU [22] 손실함수를 사용하였다. 세 번째로 사용된 손실함수

는 DETR [20]에서 사용된 것과 같은 방식으로, 모델의 장면

추출 예측 값과 정답 값으로 이분 매칭(bipartite matching)

알고리즘을 사용하였다.

4. 실험

표 1는 val split에서 VCL을 전체 데이터셋과 데이터셋의 일

부만을 가지고 프롬프트 튜닝을 진행한 결과이다. 전체 학습

데이터 (7,218개 샘플)를 사용했을 때는 하이라이트 검출에서

mAP가 38.84, HIT@1이 65.74가 나왔으며, 절반 이하의 학습

데이터인 3,000개의샘플을사용하여학습을하였을때는mAP
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그림 1. VCL의 구조. 일부 매개변수만 학습가능(Trainable)한 상태이다.

표 2. QVHighlights 데이터셋의 val split으로 성능을 비교한 결과.

Method

Moment Retrieval Highlight Detection

R1 mAP >= Very Good

@0.5 @0.7 @0.5 @0.75 avg mAP HIT@1

CLIP - - - - - 37.01 63.03

Moment-DETR 53.94 34.84 - - 32.20 35.65 55.55

Moment-DETR PT 59.68 40.84 - - 36.30 37.70 60.32

QD-DETR 62.68 46.66 62.23 41.82 41.22 39.13 63.03

UMT 60.26 44.26 - - 38.59 39.85 64.19

VCL 43.33 25.75 39.23 24.95 21.13 38.845 65.74

가 38.47, HIT@1이 65.35가 나왔다. 추가적으로 학습 데이터

를 줄여가며 학습을 진행했을 때, 점진적으로 성능 저하가 일

어나는 것을 확인하였다. 표 2는 VCL과 기존의 연구의 성능을

비교한 표이다. QVHighlights [7] 데이터셋의 val split에서의

하이라이트 검출/장면 추출 성능을 사용하여 비교하였다.

해당 실험을 통해 학습에 필요한 매개변수를 대폭 줄였음에

도 불구하고 하이라이트 검출에서 기존 연구들과 비교했을 때

경쟁력이있는결과를얻었음을확인할수있다.또한소수의데

이터 집합으로 학습을 했을 때도 학습 성능이 어느정도 유지가

되는 것을 통해서 적은 자원에서도 강건하게 작동함을 확인할

수 있었다. 이러한 결과는 추후에 확장 연구를 통해 개선의 여

지가 깊음을 의미한다.

5. 한계

장면 추출을 할 때, 간단한 MLP를 사용하여 각 프레임이

텍스트와 관련이 있는 장면인지를 이진 분류한다. 하지만 해당

모듈은 수용 영역(receptive field)이 좁고, 여러 상황에서 일반

화성능이탁월하지않아성능의편차가생기는모습을보인다.

해당 지점을 개선하여 하아라이트 검출 성능의 이점을 최대한

으로 활용할 수 있는 장면 추출 모듈이 필요하다.

6. 결론

하이라이트 검출과 장면 추출은 서로 연관이 있는 과업이다.

하이라이트 검출은 각 프레임과 텍스트에 대한 연관 정도를 잘

표현할수록 좋은 성능을 보인다. 그리고 하이라이트 검출 성

능이 좋다면 이를 기반으로 장면 추출에서 좋은 성능을 만들

수 있는 여지가 생긴다. VCL은 적은 매개변수를 가지고 하이

라이트 검출에서 경쟁력있는 결과를 얻었으며, 소수의 데이터

집합에서도 성능 보전이 이루어진다. 이러한 장점을 살리고 이

에 맞는 장면 추출 모듈을 고안하는 방향으로 추가적인 개선이

가능할 것으로 보인다.
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