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            Abstract
          
        

        
          최근 폭발적으로 증가하는 영상 콘텐츠로 인해 대량의 영상 데이터에 효과적으로 접근하기 위한 지능형 검색 기술이 필수적이다. 하지만 기존의 키워드 기반 영상 검색 기술은 한계가 존재한다. 사전에 추출된 메타 데이터와 키워드에 의존하기 때문에 복잡한 상황이나 추상적인 개념을 표현하기 어려웠고, 사용자 의도를 정확히 반영하지 못하는 경우가 많았다. 이에 본 연구에서는 생성형 AI 기술과 멀티모달 사전학습 모델을 융합한 새로운 영상 검색 시스템을 제안한다. 생성형 이미지 모델을 통해 텍스트로 표현하기 어려운 복잡한 상황이나 추상적 개념을 구체화한 가이드 이미지를 생성할 수 있다. 또한 대규모 데이터로 사전 학습된 멀티모달 모델을 활용하여 텍스트, 이미지, 비디오 데이터를 동일 의미 공간에 정렬시켜 유사도를 측정한다. 제안 기술에서는 사용자 텍스트 입력과 생성 이미지 가이드를 조합하여 지능형 시멘틱 검색을 수행한다. 이를 통해 기존 방식이 가진 한계를 극복하고 사용자의 의도에 부합하는 검색 결과를 제공할 수 있다. 본 연구는 생성형 AI 기술이 영상 검색과 결합했을 때, 새로운 시너지가 발생할 수 있음을 보여주고 있으며, 새로운 방식의 멀티모달 영상 검색 기술은 방송사 아카이브 관리와 콘텐츠 제작 분야에서 큰 효율성과 생산성 향상을 가져올 것으로 기대된다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          In this paper. we introduce a novel video retrieval system utilizing generative image models and multi-modal pre-trained models. This method uses large-scale datasets to align video and text data into the same semantic space using pre-trained models, enabling effective retrieval of videos with semantic similarity to text queries. Particularly, it incorporates an efficient semantic search method that can reflect abstract concepts difficult to express in text, guided by images. The proposed method is expected to play a crucial role in enhancing the efficiency of video scene retrieval and management dealing with vast amounts of video data in the content production system and market.
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      Ⅰ. 서 론
      현대 미디어 사업은 소셜 미디어 등의 다양한 플랫폼 등을 통해 막대한 양의 이미지와 비디오 콘텐츠를 생성하고 유통한다. 콘텐츠 시장이 방대해짐에 따라 대량의 영상 자료에 신속하고 효과적으로 접근할 수 있는 지능형 검색 기술의 중요성이 증대되었다. 특히 멀티모달 학습 모델의 발전으로 텍스트 검색을 넘어 이미지를 이용한 멀티모달 검색이 가능해지면서 탐색의 범위가 확장되었고 자료 탐색 시간을 획기적으로 단축했다[1]. 그러나 여전히 아카이브 내 영상 데이터 관리는 여전히 전통적인 방식대로 사용자의 분류에 의존하고 개인화된 라벨링이 필요하다. 검색 과정이 개인이 직접 분류한 색인과 기억에 의존하므로 조건에 따라 검색 결과가 좌우된다는 단점과 함께, 비디오 양이 방대해지면서 색인 및 검토를 위한 인력 소모가 기하급수적으로 증가하고 있다. 이에 따라 저장된 데이터 내에서 효율적으로 비디오를 검색하기 위한 다양한 방법론이 제시되고 있다[2].

      과거 인공지능을 이용한 영상 자료 검색 기술은 주로 추출된 메타 데이터 키워드에 의존하였다. 장면, 인물, 등장 객체 등에 해당하는 키워드와 장면 서술 문장을 사전에 추출하여 비교하는 형태로 사용자의 프롬프트와 유사한 내용의 콘텐츠 혹은 장면을 찾았다[3,4]. 이러한 선행 기술은 사전 추출 모델에 크게 의존하며 실제 방송 산업에서 활용되는 영상은 길이와 내용이 매우 다양하므로 키워드 기반의 검색 결과는 정확도가 떨어질 수 있다. 특히 드라마 및 방송영상의 경우 편집자의 의도에 따라 다양한 내용, 자료 화면 등이 포함되어, 짧은 영상 클립으로 학습하는 기존의 인공지능 모델이 효과적으로 적용되기 어렵다. 구체적으로 춤을 추는 사람, 운동을 하는 사람 등의 하나의 내용을 포함한 학습 데이터와 달리 실제 뉴스, 드라마, 촬영 영상 등의 방송영상은 인터뷰, 활동, 클로즈업, 자료 화면 등의 다양한 장면으로 구성되어 있다. 따라서 이러한 영상은 사람이 텍스트를 통해 라벨링 하기 어려우며 중복성을 제거하지 않고 모든 내용에 대한 메타 데이터를 취득하는 것 또한 많은 계산 및 저장 공간이 필요하다. 이를 해결하기 위해 본 제안 기술에서는 개인 아카이브를 효율적으로 검색할 수 있는 시스템을 구축하는 것을 목표한다.

      본 논문에서는 생성형 모델과 멀티모달 사전학습 모델을 활용한 새로운 형태의 영상 검색 기술 방식을 제안하고 그 구체적인 제작 방식을 설명한다. 멀티모달 사전학습 모델[1]은 대용량 데이터를 통해 사전에 학습하여 영상과 텍스트 데이터를 같은 의미적 공간에서 상호 대응하여 사용할 수 있다. 이를 통해 텍스트와 유사한 의미적 맥락을 가진 영상 데이터를 쉽게 찾을 수 있으며, 검색의 질을 높이기 위해 생성형 이미지를 가이드로 하여 텍스트로 표현하지 못하는 장면의 구도 등의 추상적 개념을 구체화하여 검색에 사용한다.

      이 같은 멀티모달 AI 검색 기술은 방송사가 보유한 방대한 양의 영상 아카이브를 효과적으로 활용할 수 있도록 해주어 방송 업계에 큰 혁신을 가져올 것으로 기대된다. 기존에는 수작업으로 아카이브 영상을 검색하고 관리해야 했기 때문에 많은 인력과 시간이 소요되었다. 하지만 이 기술을 통해 인물, 행동뿐만 아니라 추상적인 문구로도 영상을 검색할 수 있게 되어 방대한 양의 데이터를 취급하는 방송국에서 자료 검색과 관리의 효율성을 크게 높여줄 것으로 예상된다. 영상 AI 분석을 통한 메타 데이터 자동 생성 기술은 현재 세계 많은 미디어테크 기업들이 시도하고 있는 분야로, 자동 편집 기술의 기반이 될 것으로 예상된다. 라벨링 할 수 없는 불특정 자료화면 이미지까지 검색 가능한 멀티모달 AI 기술은 향후 자동 편집 기술을 위한 중요한 토대가 될 것으로 기대된다.

      또, 정교한 검색 기능을 통해 시청자가 원하는 특정 장면이나 주제를 쉽게 찾아볼 수 있게 되면 영상의 활용도도 높아지고 방송사 간 콘텐츠 공유 및 거래도 용이해질 것으로 예상된다. 적확한 영상 검색과 제공이 가능해지면 콘텐츠 라이브러리 통합과 연계가 수월해지기 때문이다. 이 경우, 공적 가치를 지닌 공영 방송사의 아카이브 활용도도 높아지고 결과적으로 방송 산업의 다양한 측면에서 혁신적인 변화를 불러올 중요한 도구가 될 것으로 기대된다.

      본 논문은 과학기술정보통신부와 한국전파진흥협희(RAPA)의 뉴테크 융합 제작실증 사업으로 진행하여 한국전파진흥협회에 제출한 최종 기술 보고서에 기반하여 작성한 것이다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        1. 인공지능 기반 콘텐츠 및 장면 검색 기술
        인공지능 기술을 이용한 장면 탐색은 주로 사전에 라벨링 된 텍스트와 타겟 문구 사이의 의미적 유사도를 검사하여 결과를 반환하는 방식으로 발전해 왔다. 대표적인 예로 한국전자통신연구원 (ETRI)에서는 객체, 배경 등의 메타 데이터를 추출하고 해당 메타 데이터와 타겟 문장 간의 유사도를 검사하여 콘텐츠를 검색하는 시스템을 제안하였다[3]. 나아가 비디오 캡션 생성 모델을 이용하여 장면에 관한 서술을 생성하고 타겟 문장과 생성된 캡션 사이의 유사도 검색을 통한 콘텐츠 검색 시스템을 제안하였다[4]. 케이티 (KT)에서는 장면별 키워드를 사전 추출하여 타겟 문장의 유사도를 검사하여 관련성이 높은 장면을 검색하는 방법을 제안하였다[5]. 그러나 이러한 시스템은 지도학습을 위해 정교하게 라벨링 된 데이터가 필요하였고, 키워드 추출의 성능은 사전에 학습된 객체 추출기 및 캡셔닝 모델에 의존하기 때문에 구체적인 맥락을 제공하지 못하고 새로운 상황에 대한 추론 능력이 부족하다는 한계를 갖는다. 더욱이, 텍스트 키워드의 일치도를 기반으로 하는 검색은 키워드에 따라 사용자 관점에서 정확도가 높지 않은 유효하지 않은 결과를 초래할 수 있다.

        이러한 한계를 해결하기 위해 멀티모달 사전학습 모델을 이용한 검색 기술이 제안되었다. 멀티모달 사전학습 모델은 서로 다른 모달리티 간의 공동 표현을 학습하기 위해 트랜스포머[6]와 같은 새로운 신경망 구조, 대규모 데이터, 그리고 새로운 손실함수를 통해 빠른 발전과 성능향상을 이루었다[1,7,8]. 멀티모달 사전학습 모델은 학습한 공동 특징을 통해 텍스트-시각 검색, 캡션 생성, 질의응답 등 다양한 멀티모달 작업을 가능하게 하며 특히 서로 다른 모달리티 데이터 간의 유사도 비교를 통해 새로운 검색을 가능하게 한다. 비전-언어 멀티모달 사전학습[1,8]을 이용하면 대용량 이미지와 텍스트 페어 데이터를 활용하여 모달리티 간의 상호작용을 이해하고 이미지와 텍스트를 공동 특징 차원에 표현하는 것이 가능하다. 다시 말해, 멀티모달 사전학습 모델은 이미지와 텍스트 간의 상호작용을 이해하고 활용하는 모델로, 일반적이지 않은 상황 혹은 복잡한 묘사를 서술한 이미지 검색에 적합하다.

        대표적인 멀티모달 사전학습 모델인 CLIP[9]은 대용량 이미지와 텍스트 데이터 쌍을 활용하여 단일 모달 데이터를 인코딩하고, 대조학습을 통해 공동 엠베딩을 학습한다. 이미지 분류 태그로부터 문장 데이터를 생성하여, 과거의 모델들보다 정교한 라벨이 필요 없이 대용량 데이터로부터 공동 표현을 학습함으로써 처음 보는 이미지에 대해서도 강력한 성능을 보인다. CLIP은 이미지를 자연어로 설명하거나 텍스트와 이미지 간의 의미 관계를 파악하는 다양한 작업을 수행할 수 있는 다목적 모델로, 특히 CLIP을 이용한 텍스트 기반 장면 검색 기술에서의 성능을 크게 향상시켰다. CLIP4clip[10]은 앞서 제안된 CLIP 모델을 기반으로 한 연구로, 비디오를 대상으로 확장된 모델이다. 비디오 특징을 추출하기 위해 비디오에서 추출한 프레임을 2D 또는 3D 패치로 만들어 텍스트와 함께 학습하였다. 또한 비디오-텍스트 검색을 위해 Frozen[11]은 이중인코더 구조를 제안하여 이미지와 비디오 간의 유사도를 학습하며, 이때 이미지와 비디오 정보를 유연하게 학습시키기 위해 시간적 컨텍스트를 점진적으로 학습하는 커리큘럼 학습을 진행하였다. Bridgeformer[7]는 동사와 명사 즉, 주요 부분을 활용하는 질의 손실함수를 제안하여 비디오의 주요 영역에 대한 비디오-텍스트 사이의 의미론적 연관성을 학습하게 하고 비디오-텍스트 검색의 성능을 향상시켰다.

        이처럼 멀티모달 모델을 통해 텍스트로부터 영상의 유사도를 측정할 수 있도록 하는 시멘틱 검색 기술이 높은 성능을 보임에 따라 실제 산업 현장에서도 실질적인 요구가 커지고 있다. ETRI[2]는 CLIP을 활용하여 텍스트, 이미지, 동영상을 활용한 멀티모달 사용자 질의를 지원하는 비디오 검색 기술 및 시스템을 제안했다. 그러나 그림 1의 (b)와 같이 실제 방송 영상에 사용할 때 모델이 처음 보는 화면에 대한 추론 능력의 한계와 타겟 문장과 일치하는 장면이 중복되어 나타나는 상황에서 검색 효율이 저하되는 문제가 있었다. 특히 영상은 다양한 스타일의 장면을 담고 있지만 검색하고자 하는 내용이 다수의 검색 결과와 유사한 경우 텍스트 유사도를 바탕으로 한 결과는 사용자의 의도에 맞지 않는 경우가 많다. 텍스트로 표현할 수 없는 화면의 구도 분위기 등의 추상적인 개념이 영상에 포함되기 때문이다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Comparison of (a) existing multi-modal semantic scene retrieval methods, (b) previous scene retrieval methods with our proposed generated image guided scene retrieval method. Results are diverse and sophisticated compared to existing methods.
          
          

          

        

        기존기술과 차별화하여 제안 기술에서는 생성형 모델을 통한 가이드 이미지를 생성하여 이러한 한계를 극복하였다. 그림 1, 2와 같이 생성형 이미지는 텍스트로 구체화할 수 없는 장면의 구도, 구체적 묘사 등을 프롬프트를 통해 지시하고 생성하기 적합하다. 따라서 본 기술에서는 생성형 가이드를 이용한 멀티모달 검색 기술의 제안을 통해 사용자가 간단하게 텍스트 입력을 통해 원하는 컨텐츠 및 장면을 빠르게 찾는 방식을 제안한다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Content search with image guide and text prompt
          
          

          

        

      

      
        2. 이미지 생성 모델
        생성형 인공지능은 사용자의 요구사항에 따라 새로운 데이터를 생성하는 인공지능으로 최근 많은 미디어 산업에서 생성형 인공지능의 활용이 늘고 있다. 대표적인 예로 Stable Diffusion[12]은 Diffusion 모델 기반의 생성형 모델로, 사용자가 입력한 프롬프트에 대한 이미지를 생성하는 기능을 제공한다. Diffusion Model은 노이즈가 추가된 이미지에서 노이즈를 제거하는 디노이징 과정을 학습해 이미지를 생성하는 모델이다. Stable Diffusion은 사용자가 입력한 텍스트 설명에 따라 상세한 부분까지 생성 이미지를 조절할 수 있고 다양한 스타일의 이미지를 생성할 수 있다. 또한 오픈소스로 공개되어 Stable Diffusion을 기반으로 하는 다양한 AI 이미지 서비스들이 생겨나고 있다. 이를 이용하여 비디오를 생성하는 연구도 진행되고 있으며 새로운 컨텐츠 생성 기법으로 주목을 받고 있다. 본 기술에서는 사용자의 의도라는 추상적인 개념을 이미지로 구체화함으로 검색에서 검색 결과의 개인화를 위한 지능형 비디오 검색 시스템을 제안한다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 멀티모달 장면 검색 시스템
      멀티모달 사전학습 모델과 이미지 생성 모델을 조합하여, 텍스트 프롬프트를 통한 지능형 비디오 검색 시스템을 설명한다. 제안하는 장면 검색 기술은 방송 아카이브 내에서 효과적으로 영상을 검색할 수 있도록 비디오 특징 추출, 이미지 생성, 멀티모달 검색 모듈로 구성되며 검색 단계에서의 동작 방식은 그림 3과 같다. 사용자는 시스템을 통해 텍스트 혹은 텍스트와 이미지를 모두 사용하여 원하는 결과를 얻을 때까지 반복하여 장면 탐색을 할 수 있다. 그림 3에서와 같이, 이미지 가이드를 필요로 하는 모드 혹은 그렇지 않은 모드 중 하나를 선택하고 원하는 장면 혹은 콘텐츠에 관해 서술하는 타겟 프롬프트를 입력한다.

      
        
        

        Fig. 3. 
				
        

        
          Proposed video retrieval system workflow
        
        

        

      

      이후 필요시 이미지 생성을 위한 프롬프트를 작성하여 원하는 이미지를 생성한다. 생성된 이미지는 사용자의 의도를 구체화한 결과로, 현실에서 존재하기 힘든 이미지까지도 생성하여 검색의 범위를 확장한다. 사용자는 이미지 생성 단계에서 추가적인 프롬프트 수정과 이미지 재생성을 통해 의도에 부합하는 정확한 이미지 가이드를 획득할 수 있다. 생성 이미지와 사용자가 입력한 타겟 프롬프트는 공동 엠베딩으로 표현되고 아카이브 내의 컨텐츠 특징과 비교하여 가장 연관도가 높은 비디오를 사용자에게 반환한다.

      
        1. 비디오 특징 추출부
        본 시스템은 비디오 특징을 추출하기 위해 사전학습 된 멀티모달 모델 Frozen[11]을 활용한다. 해당 모델은 비디오 엔코더와 텍스트 엔코더로 구성된 이중 스트림 구조를 가지며 대용량 이미지-텍스트 쌍을 통해 학습되었다. 로컬 내 컨텐츠는 Frozen의 비디오 엔코더를 통해 비디오 특징을 추출한다. 다양한 길이의 비디오를 효과적으로 저장하고 관리하기 위해 5분 이하의 짧은 비디오는 초 단위의 짧은 영상 클립으로 분할되며, 5분 이상의 장기 비디오는 Python 기반의 장면전환 탐색 패키지 PySceneDetect을 이용하여 장면 단위로 비디오 특징을 추출한다. 저장된 영상 특징은 로컬 내 아카이브에 저장되며 검색 단계에서 접근된다.

      

      
        2. 이미지 생성부
        이미지 생성을 위해 stability-AI에서 공개한 Stable Diffusion 2[12] 모델을 사용하였다. Stable Diffusion 2 모델은 최신의 딥러닝 기반 이미지 생성 모델 중 하나로, CLIP 모델을 텍스트 인코더로 사용하여 제공한 텍스트 설명을 바탕으로 상세하고 현실적인 이미지를 생성한다. 생성 이미지는 사용자가 입력한 프롬프트를 기반으로 생성되며 사용자는 이미지 생성 단계에서 원하는 이미지 가이드가 나올 때까지 반복하여 생성하여 타겟 이미지를 얻는다. 선택된 가이드 이미지는 멀티모달 검색부에서 중첩되어 비디오 특징으로 엔코딩되고, 검색 단계에서 사전 추출된 콘텐츠 엠베딩과의 유사도 비교를 통해 이미지 유사도 기준을 결정한다. 같은 이미지 생성 프롬프트에 대해 다양한 이미지가 생성될 수 있으며, 프롬프트의 구체화 수준에 따라 생성된 이미지는 큰 차이를 보인다. 이는 노이즈로부터 텍스트 프롬프트에 맞게 이미지를 생성하는 생성형 모델의 특징이며, 제안 방법은 이러한 특징으로부터 아이디어를 얻어, 다양한 이미지를 생성하고 아카이브 내에서 다양한 구체적이면서도 다양한 컨텐츠 검색을 가져오는 것을 목표로 한다. 그림 4는 제작 소프트웨어 (SW)의 사용자 인터페이스 (UI)를 통해 입력한 텍스트와 생성된 이미지를 보인다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Example of generated image with prompt of “an art paint hangs on the wall”
          
          

          

        

      

      
        3. 멀티모달 검색부
        멀티모달 검색을 위해 입력된 타겟 프롬프트는 텍스트 엔코더를 통해 텍스트 엠베딩으로 출력된다. 텍스트 벡터는 입력 이미지와 함께 코사인 유사도를 통한 유사도 비교를 진행하여 가장 관련도 높은 결과를 출력한다. 생성된 이미지와 측정된 유사도 기준과 텍스트 유사도를 최종 검색 결과는 생성된 이미지, 타겟 프롬프트 그리고 아카이브 콘텐츠 사이의 유사도 비교를 통해 반환된다. 이미지 가이드를 선택적으로 반영하기 위해 최종 유사도 점수 s는 이미지유사도와 텍스트 유사도의 가중합으로 표현된다. 0~1 사이의 가중치 파라미터를 통해 이미지 유사도 기준을 강조하거나 텍스트 유사도를 강조하여 사용한다. 그림 5는 제작 소프트웨어 (SW)의 사용자 인터페이스 (UI)를 통해 생성된 이미지를 이용한 멀티모달 검색 결과이다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Results of multi-modal video search with guided image
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험
      성능 평가를 위해 비디오 리트리벌 학습 및 평가데이터로 사용되는 1만개의 비디오-텍스트 쌍으로 구성된 MSR-VTT[13] 데이터 셋과 방송사 아카이브로부터 선별한 다양한 카테고리의 100개의 영상을 이용하였다. MSR-VTT에 대한 “text to video retrieval” 태스크를 통해 검색 시스템의 성능을 평가한다. 평가지표인 재현률 (Recall @ K) 평가지표는 K개의 추천 결과에 대해 연관된 결과가 모델의 추천 결과에 얼마나 포함되는지를 의미한다. 평가 결과는 아래의 표 1에서와 같다. 표 1에서 베이스라인 모델로 채택한 Frozen과 최신 멀티모달 사전학습 모델인 VIOLETv2, Bridgeformer과 생성형 가이드를 추가한 제안 방법의 결과를 비교한다. 생성형 이미지는 리트리벌을 위한 타겟 쿼리를 통해 사전에 생성하였으며, 이미지 가이드를 위한 가중치 파라미터는 0.2로 설정되었다. 표에서 보이듯이 베이스라인 모델 Frozen과의 재현률 대비 성능이 Recall @ 1에서는 7.5, Recall @ 5에서는 9.6, Recall @ 10에서는 11.7 향상된 것을 확인하였다.

      
        Table 1. 
				
        

        
          Result of Text-Video Retrieval on MSR-VTT dataset
        
        

      

      
        
          
            	
            	Recall @ 1
            	Recall @ 5
            	Recall @ 10
          

        
        
          	Frozen[11]
          	31.0
          	59.5
          	70.5
        

        
          	Bridgeformer[7]
          	37.6
          	64.8
          	75.1
        

        
          	VIOLETv2[8]
          	37.2
          	64.8
          	75.8
        

        
          	Ours
          	38.5
          	69.1
          	82.2
        

      

      

      또한 방송사 아카이브로부터 선별한 100개의 테스트한 영상은 사람이 사전에 설정한 키워드를 이용하여 성능 평가를 진행하였다. 키워드는 “눈 오는 날 거리”, “가족 식사” 등과 같이 짧은 레이블이며, 타겟 문장은 “The video of <key word>”로 설정한 뒤 검색 결과의 정확도(accuracy)를 측정하였다. 표 2에서 보이듯이 정확도가 16.1% 향상된 것을 확인하였다.

      
        Table 2. 
				
        

        
          Comparison on archive video data
        
        

      

      
        
          
            	
            	Accuracy (%)
          

        
        
          	Frozen[11]
          	70.6
        

        
          	Ours
          	86.7
        

      

      

      또한 연구진은 문화방송(MBC) 방송 아카이브를 활용해 이러한 검색 모델의 성능을 검증하였다. 특히 장시간의 예능 방송 영상을 사용하여 정성적 평가를 진행하였다. 구체적으로 실제 편집물 생성자가 생성형 AI 모델을 활용해 사람들이 모여 회의하는 장면을 생성한 뒤, 이와 유사한 장면을 <무한도전>, <라디오스타>, <놀면 뭐하니> 등의 예능 프로그램에서 검색하였다. 방송 영상물을 제작할 때는 주로, 특정 화면뿐 아니라 불특정한 자료 화면을 검색하는 경우가 많고, 특히 예능 프로그램에서 재미를 주기 위한 짤막한 삽입 영상이 들어가는 경우가 많은데, 텍스트 만을 사용하여 검색하였을 때는 비디오의 중복된 장면을 다수 보유하는 특징으로 인해 일관된 중복이미지를 계속하여 반환하는 경향을 보였다. 그러나 생성형 이미지를 가이드로한 검색 결과는 그림 6과 같이 다양하고 정확한 결과를 보이며 이런 경우에 높은 활용 가능성을 보였다. 그림 6은 “Buisniss meeting on the office”라는 프롬프트를 기반으로 장면을 생성하고, 약 1시간 길이의 무한도전 방영 비디오로부터 “group of people having meeting in the office”라는 타겟 쿼리에 대해 장면 검색을 시행한 결과이다. 테스트 단계에서 프롬프트 수정을 통해 등장인물의 수, 구도 등을 구체화하여 그림 6의 (a),(b),(c)와 같은 다른 스타일의 회의 장면을 생성하였다. 같은 타겟 쿼리에 대해 이미지 가이드를 따라 컨텐츠 내의 다른 장면을 반환하는 것을 확인할 수 있다.

      
        
        

        Fig. 6. 
				
        

        
          Results of scene detection in “infinite challenge”, when using different style of generated image
        
        

        

      

      또한 다양한 검색 결과 예시를 통해 제안하는 검색 시스템의 정성적 평가를 진행하였다. 그림 7에서 이미지 가이드가 있을 때와 그렇지 않은 상황에 대한 검색 결과를 비교하였다. 이미지 가이드가 텍스트로 표현하기 힘든 특징을 제공하여 사용자의 의도에 적합한 결과를 반환하는 것을 확인할 수 있다.

      
        
        

        Fig. 7. 
				
        

        
          Comparison between text-only input and scene search using a guide image
        
        

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결론 및 한계
      본 연구에서는 생성형 인공지능 모델과 멀티모달 사전학습 모델을 융합한 새로운 영상 검색 시스템을 제안하였다. 이 시스템은 사용자의 텍스트 프롬프트와 생성된 가이드 이미지를 활용하여 방송사의 방대한 아카이브로부터 정확하고 효율적인 영상 검색을 가능하게 한다.

      제안된 기술은 크게 세 가지 주요 모듈로 구성된다. 첫째, 비디오 특징 추출부에서는 사전학습된 멀티모달 모델인 Frozen을 활용하여 아카이브 내 비디오의 특징을 추출한다. 둘째, 이미지 생성부에서는 Stable Diffusion2 모델을 사용하여 사용자의 텍스트 프롬프트에 따라 가이드 이미지를 생성한다. 셋째, 멀티모달 검색부에서는 생성된 이미지와 텍스트 프롬프트를 공동 엠베딩 공간에 매핑하고, 비디오 특징과의 유사도를 계산하여 최종 검색 결과를 제공한다.

      제안 기술의 성능을 평가하기 위해 MSR-VTT 데이터셋과 실제 방송사 아카이브 영상을 활용하였다. 실험 결과, 기존 방법 대비 Recall@1에서 7.5%, Recall@5에서 9.6%, Recall@10에서 11.7%의 성능향상을 이뤘으며, 아카이브 영상 검색에서도 정확도가 16.1% 향상되었다. 또한 다양한 검색 결과 예시를 통해 제안 기술이 텍스트로 표현하기 힘든 특징을 효과적으로 반영하여 사용자 의도에 부합하는 결과를 제공함을 확인하였다.

      본 기술은 사용자가 로컬 환경에서 보유한 데이터에 대한 보다 효율적인 검색을 가능하게 한다. 사용자는 간단한 이미지 생성 프롬프트와 타겟 텍스트 입력만으로 원하는 컨텐츠 및 장면을 신속하게 검색할 수 있다. 이를 통해 기존의 수작업 기반 검색 과정에서 소요되던 시간과 노력을 획기적으로 절감할 수 있으며, 실제 방송 영상을 활용한 실험에서도 이와 같은 결과를 확인할 수 있었다. 제안 기술의 활용 가능성은 매우 크다. 대형 방송 제작사는 물론 1인 미디어 제작자들도 쉽게 사용할 수 있는 기술로, 방송 콘텐츠 제작 및 아카이브 탐색 과정에서 시간과 자원을 절약하는 데 크게 기여할 것으로 기대된다. 또한 이 기술은 불특정 화면의 검색을 용이하게 해, 궁극적으로 자동 편집 기술의 기반이 되어 방송 생태계 전반의 혁신과 발전을 가져올 것으로 전망된다.

      그러나 Stable Diffusion을 통해서 얻은 생성 이미지는 사용자의 의도에 부합하기 위해 보장되지 않은 반복 생성 혹은 프롬프트 수정이 필요하다. 또한 프롬프트를 통해 구체적인 지시를 내리는 것에는 해당 모델에 대한 경험을 통해 획득한 통찰을 필요로 한다. 이와 같은 한계로 인해 프롬프트에 대한 자세한 안내 없이는 제안 검색 시스템은 활용하기 어렵다는 한계가 존재한다.

      향후 연구로는 대규모 아카이브 데이터에 대한 실증 적용을 통해 기술의 안정성과 확장성을 제고할 필요가 있다. 또한 생성 이미지의 품질 개선과 가이드 이미지 선택 기준 최적화를 통해 검색 정확도를 더욱 향상할 수 있을 것으로 기대된다.
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