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            Abstract
          
        

        
          텍스트 쿼리를 활용한 비디오 순간 검색(Moment Retrieval, MR)과 하이라이트 감지(Highlight Detection, HD)는 방대한 비디오 데이터에서 사용자의 관심 구간이나 중요한 장면을 찾는 것을 목표로 한다. 기존 연구들은 주로 시각 정보에 기반해 텍스트 쿼리와 비디오 간의 대응을 학습하였으나, 이는 장면의 맥락적 이해가 부족하다는 한계가 있다. 본 논문에서는 이러한 한계를 극복하기 위해 시각-언어 모델(Vision-Language Models, VLMs)로 각 비디오 클립의 캡션을 생성하고, 이를 텍스트 쿼리 및 비디오와 통합하는 새로운 프레임워크를 제안한다. 쿼리 기반 attention과 cross-attention 메커니즘을 통해 비디오와 캡션을 정제된 표현으로 통합하고, 이를 기반으로 MR과 HD를 동시에 수행한다. 실험 결과, 제안 방법은 기존 방법 대비 우수한 성능을 보이며 캡션 기반 장면 이해가 두 작업의 성능 향상에 효과적임을 입증하였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Video moment retrieval (MR) and Highlight detection (HD) using text queries aim to identify user-interested segments or important scenes from massive video data. Existing research primarily relies on visual information to learn correspondences between text queries and videos, but this lacks contextual understanding. To overcome these limitations, this paper proposed a novel framework that generates captions for each video clip using Vision-Language Models (VLMs) and integrates these captions with text queries and videos. Using query-based attention and cross-attention mechanisms, the video and captions are integrated into a refined representation, enabling simultaneous MR and HD. Experimental results demonstrate that the proposed method outperforms existing methods, demonstrating the effectiveness of caption-based scene understanding in both tasks.
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      Ⅰ. 서 론
      최근 디지털 기기와 인터넷 플랫폼의 확장으로 비디오 콘텐츠가 기하급수적으로 증가하고 있다. 이러한 방대한 양의 비디오 콘텐츠로부터 사용자가 원하는 정보를 효율적으로 추출하는 것은 점점 더 어려워지고 있으며, 이를 해결하기 위해 자연어 텍스트 쿼리를 기반으로 관련 장면을 자동으로 찾는 연구가 활발히 진행되고 있다. 대표적이 두 가지 연구는 비디오 내에서 자연어 쿼리와 의미적으로 관련된 특정 순간을 찾는 비디오 순간 검색(Moment Retrieval, MR)과 비디오의 가장 중요한 클립을 식별하는 하이라이트 감지(Highlight Detection, HD)이다.

      기존에는 MR과 HD가 독립적으로 다루어졌지만, 두 작업 모두 사용자 의도에 부합하는 핵심 장면을 추출한다는 공통점을 지니고 있어, 최근에는 이를 통합적으로 해결하려는 시도가 이루어지고 있다. QVHighlights 데이터셋과 Moment-DETR[1]의 도입으로 두 작업을 동시에 처리할 수 있는 기반이 마련되었다. UMT[2]는 청각 모달리티를 통합한 구조를 제안하였으며 QD-DETR[3]은 비디오-텍스트 쌍 간의 부정적 관계를 학습하는 손실 함수를 설계하였다. 또한 최신 모델인 TR-DETR[4]은 MR과 HD 간의 상호작용을 강조하며 성능을 향상시켰다.

      최근 연구들은 순간 검색 및 하이라이트 감지 작업의 유사점과 차이점을 고려하여 상당한 개선을 이루었지만, 대부분 비디오의 시각적 정보에 과도하게 의존하고 있어 장면의 맥락적 이해나 비디오에 내재된 의미적 정보는 충분히 활용하지 못하는 한계가 있다. 실제로 비디오 클립에는 단순히 시각적 요소 외에도, 객체 간의 공간적 상호작용, 동작의 흐름, 장면의 시간적 변화와 같은 장면 이해 정보가 포함되어 있으며, 이러한 요소들은 쿼리와의 정밀한 의미 정렬을 위해 매우 중요하다. 이러한 추가적인 정보를 분석함으로써 비디오 장면에 대한 심층적인 이해를 얻고 텍스트 쿼리와 가장 관련 있는 비디오 클립을 찾을 수 있다.

      이에 본 논문에서는 시각-언어 모델(Vision-Language Models, VLMs)을 활용하여 각 비디오 클립에 대한 자연어 기반 설명문인 캡션을 생성하고 이를 기존 비디오 및 텍스트 쿼리와 효과적으로 통합하는 새로운 프레임워크를 제안한다. 캡션은 해당 클립의 주요 시각적 요소와 의미를 요약하여 표현함으로써 단순한 픽셀 기반 정보가 아닌 고수준의 의미적 정보를 제공한다. 본 연구에서는 이러한 캡션을 쿼리 기반 attention과 cross-attention 메커니즘을 통해 비디오 및 쿼리와 결합함으로써 시각 정보와 언어 정보 간의 의미적 연결을 정교하게 구축하고자 한다. 이를 통해 모델이 보다 정밀하게 쿼리의 의도를 반영할 수 있다. 궁극적으로, 본 연구는 캡션으로부터 유도된 의미적 단서를 통해 기존 방식보다 더욱 정확한 순간 검색 및 하이라이트 감지 성능을 달성하고자 한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 본 론
      
        1. 시각-언어 모델을 이용한 설명문 생성
        최신 시각-언어 모델인 InternVL2[5]를 채택하여 개별 비디오 클립에 대한 설명문인 캡션을 추출한다. 캡션은 각 클립에 대해 자세한 의미적 설명을 제공한다. 모델에 제공된 프롬프트는 다음과 같다. “Please describe the image in one sentence.”. 설명을 단일 문장으로 제한함으로써, 각 비디오 클립의 핵심 시각적 요소에 집중하도록 안내하면서 불필요한 세부 정보를 피한다. 결과적으로, 캡션의 사용은 비디오 클립의 시각적 정보뿐만 아니라 텍스트 정보도 효과적으로 활용하여 구간 검색 및 하이라이트 감지를 위한 풍부한 맥락 정보를 제공한다.

      

      
        2. 전체 프레임워크
        그림 1은 제안하는 방법의 전체 구조를 나타낸다. 최신 연구인 TR-DETR[4]을 baseline 모델로 설정하고 시각-언어 모델로 생성한 캡션을 통합한다. 입력은 Lv개의 클립이 있는 비디오와 Lq개의 단어를 가진 텍스트 쿼리로 구성된다. 각 입력은 인코더를 통과한 후 3-layer feed-forward 네트워크를 지나 비디오 특징 Fv와 텍스트 쿼리 특징 Fq를 생성한다. 또한 각 비디오 클립에 대해 시각-언어 모델로 생성된 캡션은 같은 과정을 거쳐 캡션 특징 Fc를 생성한다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Overall architecture of the proposed method
          
          

          

        

        먼저, 비디오 및 캡션과 텍스트 쿼리의 의미 정렬을 향상시키기 위해 우리는 쿼리 기반 attention 메커니즘을 진행한다. 구체적으로, 쿼리-비디오 유사도 행렬 및 쿼리-캡션 유사도 행렬을 계산한 후 각 유사도 행렬에 softmax 정규화를 취해 attention 가중치를 생성한다. 이후 가중치를 텍스트 쿼리에 곱한 후 비디오 및 캡션 특징과 접합(concatenation)함으로써 쿼리로부터 유도된 비디오 특징 Fvq 및 캡션 특징 Fcq를 생성한다.

        이후 두 쿼리 기반 특징을 서로 교차적으로 통합하기 위해 cross-attention을 적용한다. Fvq에 대해서는 query를 Fvq, key와 value를 Fcq로 설정하고, Fcq에 대해서는 query를 Fcq, key와 value를 Fvq로 설정한다. 이를 통해 비디오에 대한 시각적 정보인 비디오 특징과 텍스트 정보인 캡션 특징을 상호 보완적으로 통합하고 장면 맥락을 보다 심층적으로 해석할 수 있다. 캡션과 비디오는 최종적으로 접합되어 하나의 정제된 비디오 특징이 된다. 즉, 쿼리 기반 attention을 통해 텍스트 쿼리 모달리티와의 정렬을 강화하고 cross-attention을 통해 비디오와 캡션 모달리티의 정보를 병합하여 의미적 수준의 연관성을 향상시키는 것이다.

        마지막으로, 순간 검색 및 하이라이트 감지를 위해 baseline인 TR-DETR[4]과 동일한 예측 head를 사용한다. 예측 head는 트랜스포머 인코더와 디코더로 구성되며 텍스트 쿼리 특징과 정제된 비디오 특징이 인코더의 입력으로 사용된다.

      

      
        3. 손실 함수
        학습을 위해 순간 검색의 Lmr, 하이라이트 감지의 Lhd, baseline 모델의 Llocal과 Lglobal 손실을 결합하여 사용한다.

        또한 비디오 클립에 대한 캡션과 해당 클립의 시각적 표현 간의 의미적 일치를 학습하기 위한 손실 함수인 Lalign을 추가로 고안하였다. 이 손실 함수는 다음과 같이 계산된다.
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        이는 contrastive 손실 함수로, 동일한 캡션-비디오 클립 쌍의 유사도를 높이고 다른 쌍의 유사도는 낮추도록 학습되며 결과적으로 장면 수준에서 의미 정렬이 강화된다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 실험 및 결과
      
        1. Dataset
        비디오 순간 검색 및 하이라이트 감지를 동시에 수행하기 위해 QVHighlights dataset[1]을 사용하였다. 총 10,148개의 유튜브 기반 비디오 클립으로 구성되어 있으며 각 비디오는 텍스트 쿼리와 쿼리에 대응하는 정답 구간을 포함한다. 순간 검색 및 하이라이트 감지 작업을 동시에 수행하도록 설계된 대규모 비디오-텍스트 데이터셋이기 때문에 두 가지 작업에 대한 label이 모두 제공된다.

      

      
        2. 실험 설정 및 평가지표
        비디오 특징을 추출하기 위해 SlowFast[6]와 CLIP[7] 인코더를 사용하였고 텍스트 특징을 추출하기 위해 CLIP[7] 인코더를 사용하였다. 한 개의 NVIDIA RTX 3090 GPU를 사용하였으며 AdamW optimizer를 사용하였다. Cross-attention은 8개 head를 가진 multi-head attention이다. 학습을 위해 32의 batch size, 학습률 1e-4, epoch는 200으로 설정하였다.

        평가에서는 이전 연구들[1-4]과 동일한 평가지표를 채택하였다. 순간 검색에 대해, Intersection over Union(IoU) 기준으로 임계값이 각각 0.5, 0.7인 Recall@1(R1@0.5, R1@0.7)을 사용하여 예측된 구간이 정답 구간과 일정 수준 이상 겹치는지를 평가하였다. 또한, 다양한 IoU 임계값(0.5-0.95, 간격 0.05)에 대해 평균 정밀도(mean Average Precision, mAP)를 계산하여 전반적인 성능을 측정하였다. 하이라이트 감지에 대해서는, 각 클립의 중요도 예측 정확도를 측정하는 mAP(mean Average Precision)와 가장 점수가 높은 클립이 실제 하이라이트인지 여부를 평가하는 HIT@1 지표를 사용하였다. 이를 통해 모델이 텍스트 쿼리와 의미적으로 잘 부합하는 비디오 구간을 얼마나 정확히 예측하는지를 정량적으로 분석하였다.

      

      
        3. 성능 비교
        표 1은 제안하는 방법의 성능을 기존 MR 및 HD 모델인 M-DETR[1], QD-DETR[3], UniVTG[8], TR-DETR[4]과 비교한 결과이다. 모든 평가지표에 대해 기존 모델보다 더욱 우수한 성능을 보임을 확인할 수 있다. 특히, HD의 성능이 급격히 향상했는데, 이를 통해 비디오 클립을 설명하는 텍스트 정보인 캡션이 비디오 내의 가장 중요한 클립을 식별하는 데 중요한 역할을 한다는 것을 알 수 있다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Comparison of experimental results of the proposed method with existing studies
          
          

        

        
          
            
              	Method
              	MR
              	HD
            

            
              	R1
              	mAP
              	≥Very Good
            

            
              	@0.5
              	@0.7
              	@0.5
              	@0.75
              	Avg.
              	mAP
              	HIT@1
            

          
          
            	M-DETR[1]
            	52.89
            	33.02
            	54.82
            	29.40
            	30.73
            	35.69
            	55.60
          

          
            	QD-DETR[3]
            	62.40
            	44.98
            	62.52
            	39.88
            	39.86
            	38.94
            	62.40
          

          
            	UniVTG[8]
            	58.86
            	40.86
            	57.60
            	35.59
            	35.47
            	38.20
            	60.96
          

          
            	TR-DETR[4]
            	64.66
            	48.96
            	63.98
            	43.73
            	42.62
            	39.91
            	63.42
          

          
            	
              Proposed Method
            
            	
              69.16
            
            	
              53.81
            
            	
              67.49
            
            	
              47.32
            
            	
              46.81
            
            	
              42.86
            
            	
              69.61
            
          

        

        

      

      
        4. 시각화 결과
        그림 2는 예측 결과를 baseline 모델인 TR-DETR[4]과 비교한 시각화 그림이다. 동일한 입력 쿼리에 대해 제안한 모델이 기준 모델보다 GT 구간과 더 높은 일치를 보임을 알 수 있다. 시각화 결과는 우리의 방법이 기존 방법보다 순간 검색 및 하이라이트 감지에 더 좋은 효과를 보임을 증명한다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Visualization results for MR and HD
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 결 론
      본 논문에서는 비디오 순간 검색(MR)과 하이라이트 감지(HD) 작업에서 비디오의 시각적 정보에만 의존하는 기존 방법의 한계를 극복하기 위해, 시각-언어 모델(VLMs)을 활용하여 각 비디오 클립에 대한 의미적 캡션을 생성하고 이를 통합하는 새로운 프레임워크를 제안하였다. 제안한 모델은 텍스트 쿼리를 중심으로 비디오와 캡션 간의 의미 정렬을 강화하는 쿼리 기반 attention과, 두 모달리티 간 상호 보완적인 정보를 통합하는 cross-attention 메커니즘을 통해 정제된 비디오 표현을 학습한다. 또한, 캡션과 비디오 간 의미적 일치를 학습하는 추가 손실 함수를 도입하여 장면 수준의 정합성을 높였다. 실험 결과, 제안 모델은 기존 baseline인 TR-DETR 대비 모든 평가지표에서 우수한 성능을 보였으며, 정량적 지표뿐만 아니라 정성적 시각화에서도 높은 정확도를 확인할 수 있다. 이를 통해, 캡션 기반 장면 맥락 정보가 MR 및 HD 성능 향상에 실질적인 기여를 함을 입증하였으며 향후 연구 및 응용 분야에서 본 접근 방식의 잠재력을 보여준다.
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