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[요    약]

멀티미디어 콘텐츠의 생성과 공유가 활발해지면서 동영상 콘텐츠에서 자동으로 하이라이트를 추출할 필요성이 커지고 있다. 
근래 디지털 방송에서는 시청자의 실시간 채팅이 일반화되고 있으며 이 채팅은 하이라이트 자동 추출에 좋은 정보원이지만 한글 

채팅의 특징을 반영한 연구는 찾기 힘들다. 본 논문에서는 게임 동영상의 시청자 실시간 한글 채팅의 특징을 분석하여 하이라이트 

추출에 기여할 수 있는 학습 자질을 선택하고, 하이라이트가 수동 태깅된 채팅을 활용하여 기계 학습을 통해 하이라이트를 탐지하

고자 한다. 구축된 시스템에 대한 평가에서는 한글 채팅의 다양한 언어적 정보를 사용하여 하이라이트 추출 성능이 증가하는 것을 

확인할 수 있었으며, 하이라이트 구간의 약 87%를 자동으로 탐지하여 하이라이트 제작의 효율성을 높일 수 있었다.

[Abstract] 

As creating and sharing multimedia contents become easy and popular, the need for automatic highlight extraction from video 
contents is increasing. In recent digital broadcasting, real-time chat of audiences that can be a good source of automatic 
highlighting is becoming common, but highlight detecting based on characteristics of Korean chat is hard to find. In this paper, 
we analyze characteristics of real-time chat in game videos, select features that can contribute to the highlight extraction, and 
detect highlights through machine learning using the manually tagged chat. In evaluation, using various Korean linguistic features 
showed better results than only using utterance frequency. And about 87% of highlights were automatically detected so the 
efficiency of highlight production was improved. 
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Ⅰ. 서  론 

IT기술의 발달로 공중파 방송에서부터 1인 방송의 개인 저

작물까지 방대한 규모와 양의 멀티미디어 콘텐츠가 생성되고 

공유되고 있다. 이로 인해 콘텐츠로부터 중요한 부분들만 요약

하여 제공하는 하이라이트(highlight)에 대한 사용자 요구도 높

아지고 있다. 하지만 하이라이트 추출을 위해 콘텐츠를 수동으

로 재가공하는 작업은 시간과 비용의 부담이 매우 크다.
멀티미디어 동영상 콘텐츠로부터 자동으로 하이라이트를 

추출하고자 하는 다양한 연구가 지속적으로 시도되어 왔다. 동
영상의 하이라이트 추출이나 탐지의 초기 연구는 스포츠 중계

의 아나운서 오디오에 기반한 연구[1]나 중계 화면의 자막 구성

에 기반한 연구[2]와 같이 공중파 방송 중계에서 제공되는 고비

용의 추가 정보에 대부분 의존한다. 이후 소셜 미디어의 등장으

로 트위터(twitter)을 활용한 연구들[3,4]이 진행되었으나 트윗

(tweet)의 발생 빈도와 같은 단편적인 정보만을 사용하였으며, 
대량의 트윗이 발생하는 공중파 방송 중계 등에만 적용할 수 있

는 한계가 있다. 
근래 딥러닝의 발전으로 비디오 영상 정보로부터 직접적으

로 하이라이트를 추출하는 연구들[5,6]과 함께 영상 시청자들

의 실시간 채팅 정보를 활용한 연구들[6,7,8]이 진행되고 있다. 
디지털 기반의 중계와 방송의 일반화로 대부분의 동영상 콘텐

츠와 함께 제공되는 시청자의 실시간 채팅은 하이라이트 추출

의 좋은 정보원이다. [6]에서는 게임 영상과 시청자 채팅 정보

를 결합한 하이라이트 탐지 방식을 제안하였으며, 영어와 중국

어 시청자간 채팅에서 다수 발생하는 오타와 약자, 이모티콘의 

처리를 위해 단어 기반이 아닌 글자 기반으로 LSTM (Long 
Short Term Memory) 모델을 사용하여 하이라이트를 추출한다. 
[7]에서는 게임 전문 방송국에서 제작한 태깅된 하이라이트와 

영어 채팅을 활용하여 하이라이트를 추출하였으나, 초당 최소 

1.61개, 평균 4.35개의 채팅을 가지는 고빈도 영어 채팅에서 채

팅 트래픽의 양적 피크 위치를 사용하는 단순한 방법으로 하이

라이트를 결정한다. [8]에서는 디시인사이드, 네이버, 유튜브, 
twitch TV등에서 얻은 한글과 영어 채팅으로부터 드라마, 예능, 
스포츠, 게임을 포함한 인터넷 방송과 실시간 채팅을 자동으로 

수집하고 Word2Vec을 활용하여 하이라이트 구간의 제목을 자

동으로 생성하는 효과적인 시스템을 제시하고 있다. 유일하게 

한글 채팅을 대상으로 하고 있지만, 하이라이트 추출에서는 기

존 연구와 유사하게 채팅 양만을 활용하며, 하이라이트 추출 연

구에 대한 객관적인 평가 결과를 제시하지 못 하고 있다.
이처럼 기존 연구들은 대량의 채팅이 발생하는 인기 영상의 

영어 채팅을 주로 대상으로 하고 있으며, 한글 채팅의 특징을 

반영한 연구는 찾기 힘들다. 본 논문에서는 게임 동영상 실시간 

시청자의 한글 채팅의 언어적 특징을 활용하여 하이라이트를 

추출하는 방법을 제안한다. 시스템 구축을 위하여 온라인에서 

게임 동영상과 시청자 채팅을 수집하고, 하이라이트 구간을 수

동으로 태깅하였으며, 게임 시청자의 한국어 채팅의 특징을 분

석하여 하이라이트 구간 탐지에 적합한 자질을 제안한다. 제안

한 시스템은 다양한 언어 정보를 활용하여 대량의 채팅이 없는 

경우에도 적용할 수 있다. 

Ⅱ. 게임 시청자 실시간 채팅 데이터

2-1  데이터 수집

사용자 채팅으로부터 하이라이트를 추출하기 위해 Twitch 
TV[9]에서 임의로 선택한 게임 동영상 10개에 대한 시청자의 

실시간 채팅을 수집하였다. 아래 그림 1은 수집된 채팅의 일부

분이다. 각 줄은 채팅의 발생 시점을 동영상의 시작 시간 기준

으로 나타낸 [시간:분:초] 정보와 채팅자 id, 채팅 발화

(utterance) 내용으로 구성된다. 동영상에 대한 하이라이트는 수

동 태깅으로 추출하였으며, 그림 오른쪽 아래 상자와 같이 

“00:32:00~ 00:32:40”의 형태로 시작 시간과 끝 시간으로 하이

라이트 구간을 나타낸다. 
그림 1에서 상단의 00:10:05~00:10:10 구간에서 발생한 채팅

은 하이라이트가 아닌 비(非)하이라이트 구간이며 하단의 

00:32:00~00:32:13 구간의 채팅은 하이라이트 구간에 해당한

다. 예제에서는 채팅당 어절이나 음절의 길이가 하이라이트 구

간에서 짧아지며 각 구간에서 나타나는 단어들에도 차이가 있

는 것을 관찰할 수 있어, 이러한 채팅의 언어적 특성이 하이라

이트 추출에 기여할 것으로 예상된다.

00:32:00~00:32:40
00:38:35~00:39:00
00:40:55~00:41:05
00:44:31~00:44:50
00:46:28~00:48:40

.....

[00:10:05.389] 세실: 이거 삼성 모니터 기존 뭔지아시는분?
[00:10:07.469] shadyzunba: ㅋㅋㅋㅋㅋ
[00:10:07.803] 하도르: 히 익
[00:10:09.307] inhoch0331: ㅋㅋㅋㅋㅋㅋㅋㅋㅋㅋㅋㅋ
[00:10:09.907] 천슥: 논란되서 사실이면 실격시키면되지멀
[00:10:09.913] 아루선생: 방플은 모르겠고 판다 티밍은 의심 강력함
[00:10:10.398] 펠프스입니다: 뒤에 심판있는거안보이나 그런거하나 

신경안쓰것냐
[00:10:10.549] woe2aw: 1인칭은 방플 가능하다 한자리에 10분씩 짱

박히고 하는데
[00:10:10.672] 준성이: ㅋㅋ
....
[00:32:00.087] 한국제록스: 퍼스트블러드
[00:32:00.911] fvwowen: 지가 쏠라고 클릭하는겨
[00:32:02.739] jjla95: 샷건계의 awm
[00:32:03.444] 춘샷건: 옵저버 고의적인가?
[00:32:06.003] 아러피: 일인칭은 ㄹㅇ공포겜이야
[00:32:07.405] skinhoney: 해외 옵저버 보니까 인벤갓맞군 ㅋㅋㅋㅋ

ㅋㅋㅋㅋㅋㅋㅋㅋㅋㅋ
[00:32:11.157] 4sanagi: 와
[00:32:12.360] 는븝를: 와
[00:32:12.582] 앞산: 오
[00:32:13.281] 소루마키: 와
[00:32:13.797] 김도아조씨따라미국옴: 와

그림 1. 게임 시청자 실시간 채팅의 예

Fig. 1. Example of Live Chat of Game Audience 
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2-2  데이터 분석

1) 게임 동영상과 시청자 한글 채팅의 특징

표 1은 수집된 데이터의 정보를 요약한다. 영상의 길이

(Video Length)는 최소 1시간 24분에서 최장 11시간 48분까지 

다양하게 수집되었다. 게임 동영상은 경기 시간이 정해져 있는 

일반 스포츠 중계에 비해 플레이 시간이 길어 하이라이트에 대

한 사용자 요구가 더 높을 것으로 예상된다. 채팅의 개수(Chat 
Count)는 천여 개에서 9만여 개, 채팅 참여자수(Audience 
Count)도 90여명에서 만여 명으로 다양하게 나타났다. 초당 평

균 채팅의 개수는 1.76개로 동영상 #6이 가장 낮은 0.19개, 동영

상 #2가 5.14개로 나타냈다.
게임 시청자 실시간 채팅의 언어적 특징을 파악하기 위해 한 

채팅의 평균 음절과 어절, 한글 낱글자의 채팅 내 평균 개수를 

분석했다. 음절(Syllable)은 하나의 종합된 음의 느낌을 주는 말

소리의 단위로 텍스트에서는 한 글자를 의미한다. 어절(Word)
은 띄어쓰기를 기준으로 나뉘는 문장 성분의 최소 단위이며, 낱
글자(Single Char.)는 ‘ㅋ’나 ‘ㅜ’와 같이 다른 자소와 조합되지 

않고 발생한 한글 자소를 의미한다. 예문 “일인칭은 ㄹㅇ공포

겜이야”는 11개의 음절, 2개의 어절, 2개의 낱글자를 가진다. 표 

2에서는 비교 분석을 위해 세종말뭉치[10]에서 실제 대화를 전

사한 구어체 말뭉치 일부를 분석하여 얻은 통계를 보인다. 말뭉

치로는 게임 채팅과 유사할 것으로 기대되는 학생 대화자들의 

일상 잡담(Student Chat), 놀이문화(Playing), 웹사이트(Web 
sites), PC방(PC room)을 선택했다. 

비교 결과에서는, 온라인에서의 한글 채팅이 실제 대화보다 

한 발화가 짧을 것으로 예상하였으나, 표 1의 게임 채팅의 음절

수가 8.04~12.47, 어절 수가 1.72~3.23개로 나타나 표 2의 구어

체 말뭉치의 11.79~14.74와 2.82~3.52에 비해 그 격차가 크지 

않은 것으로 나타났다. 또한 온라인에서의 한글 채팅에서는 띄

어쓰기가 잘 이루어지지 않을 것으로 예상하였으나, 음절수 대

비 평균 어절 수가 4.6으로 말뭉치의 4.35보다 크게 나타났다. 
이는 동영상 시청자의 실시간 채팅이 모바일이 아닌 PC 환경에

서 이루어져서 키보드 입력에서 습관화된 띄어쓰기가 긍정적

으로 발현된 것으로 보인다. 그림 1에서도 한 발화를 제외하고

는 충분한 띄어쓰기가 이루어졌으며 비문의 비율도 높지 않은 

것을 알 수 있으며, 이로부터 채팅에 대한 언어 분석으로 유효

한 자질들을 추출할 수 있을 것으로 기대된다.

2) 게임 시청자 채팅의 이모티콘 특징

그림 1에서 볼 수 있듯이 한글 시청자 채팅에서는 ‘ㅋㅋ’나 

‘ㅜㅜ’와 같은 한글 낱글자열이 많이 나타난다. 표 1에서는 한 

채팅 발화가 평균 0.94~4.84개의 한글 낱글자를 포함하여, 음절

수 대비 낱글자수 비율이 30.26%로 높게 나타났다. 특히 7번 동

영상의 경우 음절 중 49.97%가 낱글자였으며, 가장 긴 경우에

는 ‘ㅋ’이 122번 연속하여 나타난 경우도 있었다. 이에 반하여 

구어체 말뭉치의 경우 녹음 전사의 특성상 한글 낱글자가 한 번

도 발생하지 않았다.
게임 실시간 채팅에서 이모티콘에 사용되는 특수문자의 평

균 개수는 채팅 당 0.23개에서 0.39개로 나타났다. 전체 채팅에

서 한글 단일자소의 연속인 ‘ㅋㅋ’와 그 반복열은 71135번, ‘ㅡ
ㅡ’ 반복열은 3769번 발생한 것에 비하여, 이모티콘 ‘:)’와 ‘;)’는 

전체 채팅에서 33번 발생하였으며 모바일에서 자주 사용되는 

‘^^’ 형태는 한 번도 발생하지 않았다. 이러한 데이터로부터 인

터넷 사용자들이 한글 낱글자를 사용한 줄임말과 감정 표현을 

선호하는 것을 수치적으로 확인할 수 있었다.

3) 하이라이트 구간의 한글 채팅의 특징

하이라이트가 태깅된 사용자 채팅으로부터 하이라이트 구

간의 채팅과 비하이라이트 구간의 채팅의 특성을 비교 분석하

였다. 분석에서는 표 1의 동영상 #1을 활용하였다. 표 3의 Avg. 
Count per 1 sec는 하이라이트 구간과 비하이라이트 구간에서

#
Video
Length
(H:M:S)

Chat
Count

Audience
Count

Avg Count per Chat Highlight
Length
(M:S)Syllable

Single
Char.

Word

1 1:24:38 4129 1131 11.92 1.07 3.23 05:20

2 5:03:44 93583 11162 8.70 2.27 2.24 19:06

3 4:29:37 4848 439 8.04 1.22 2.10 07:20

4 6:08:04 24110 1709 8.83 3.24 1.88 13:00

5 11:16:53 9581 827 10.25 1.14 2.70 19:42

6 1:42:27 1174 94 10.04 0.94 2.46 06:31

7 3:07:42 44517 3291 9.69 4.84 1.72 09:55

8 7:03:21 25900 2892 12.47 2.14 2.28 22:46

9 11:48:56 29419 3249 9.52 2.61 1.99 21:17

10 4:28:00 68158 8358 8.85 2.17 2.37 15:49

표 1. 하이라이트 태그된 게임 영상과 채팅 통계

Table 1. Statistics of highlighted game videos and chats

Corpus
Chat
Count

Audi-
ence
Count

Avg Count per Chat

Syllable
Single
Char.

Word

2 Student Chat-1 273 2 13.76 - 3.52 

2 Student Chat-2 303 2 11.79 - 3.09 

3 Student Chat 592 3 14.28 - 3.32 

4 Student Chat 1833 4 14.05 - 2.82 

Conversation about Playing 2580 3 13.07 - 3.38 

Conversation about Websites 1001 3 14.74 - 2.86 

Topic Conversation about 
PC-room

702 4 12.07 - 2.89 

표 2. 한국어 구어체 말뭉치의 통계

Table 2. Statistics of Korean colloquial corpus

Avg. Count per 1 sec Avg. Count per Chat

Chat Syllable
Single 
Char.

Word Syllable
Single 
Char.

Word

highlight 1.23 9.38 1.49 2.71 7.61 1.21 2.21

nonhighlight 0.78 9.71 0.83 2.62 12.38 1.06 3.34

표 3. 하이라이트와 비하이라이트의 채팅 통계 비교

Table 3. Comparison of chat statistics between highlights 
and non-highlights
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의 1초당 평균 채팅 개수와 음절, 어절, 한글 낱글자 수를 보인

다. 하이라이트 구간에서는 초당 평균 1.23개의 채팅 발화가 나

타났으나 비하이라이트 구간에서는 0.78개가 발생하여 하이라

이트 구간에 더 많은 채팅이 발생했다. 초당 어절 수와 음절 수

는 큰 차이가 나지 않았으나 낱글자 수는 하이라이트 구간에서

의 값이 크게 나타났다.
그림 1에서는 하이라이트 구간과 비하이라이트 구간의 채팅

에서 발화 길이의 차이가 관찰되었다. Avg. Count per 1 sec의 

초당 어절수와 음절수는 채팅 개수가 많을수록 증가하므로, 표 

3의 Avg. Count per Chat에서는 채팅 당 음절, 어절, 낱글자 개

수를 분석하였다. 결과에서는 비하이라이트에서 채팅 당 음절

수와 단어수가 확연히 높게 나타났다. 낱글자 수는 초당 개수와 

채팅 당 개수가 모두 하이라이트 구간에서 높게 나타났다. 이로

부터 하이라이트 구간에서 낱글자를 포함한 짧은 발화가 많이 

발생함을 알 수 있었으며, 이러한 특징에서 음절, 낱글자, 어절 

수가 하이라이트 분별에 의미있는 정보로 사용될 수 있음을 기

대할 수 있다.
게임 시청자 채팅에서 하이라이트 구간과 비하이라이트 구

간에서는 사용되는 단어에 차이가 있을 것으로 예상된다. 예를 

들어 ‘지겹다’라는 단어가 발생하는 구간은 비하이라이트 구간

에 해당할 가능성이 크고, ‘대박’이 발생하는 구간은 하이라이

트일 가능성이 크다. 실제 수집된 동영상 #1에서 형용사 ‘지겹

다’는 비하이라이트 구간에만 발생하였으며, 감탄사 ‘오오’는 

하이라이트 구간에서만 발생하였다. 이처럼 하이라이트 구간

과 비하이라이트 구간에서 발생 양상에 큰 차이를 보이는 단어

는 하이라이트 탐지에 긍정적인 역할을 할 것으로 기대된다.

Ⅲ. 시청자 채팅을 이용한 하이라이트 탐지

3-1  구간 윈도우에 기반한 학습 자질

시청자 채팅으로부터 하이라이트를 탐지하기 위해 채팅 발

화 각각이 하이라이트에 맞는 채팅인지 아닌지를 판단한다면 

추출할 수 있는 특징이 부족하여 정확한 결과를 얻기 어렵다. 
초 단위 구간에 발생하는 채팅을 모아서 사용하는 방식도 데이

터 부족 문제에 시달리기 쉽다. 이러한 문제를 해결하기 위해 

본 연구에서는 채팅에 구간 윈도우를 적용하여 학습 데이터를 

추출한다. 본 논문에서는 3초와 5초 길이의 두 가지 크기의 윈

도우를 실험에서 사용한다. 구간 윈도우 추출에서는 윈도우 구

간을 1초 간격으로 겹치게 이동하면서 자질을 얻는다. 게임 시

청자 채팅은 동영상 시청 후 반응이 발생하므로 시작 시간을 기

준으로 구간 윈도우를 설정한다. 예를 들어 0초에서 3초 직전까

지의 채팅을 0초의 정보로, 1초에서 4초 직전까지의 채팅을 1
초의 정보로 사용한다.

하이라이트가 태깅된 채팅은 기계 학습(machine learning)에 

좋은 학습 데이터가 될 수 있으나, 채팅의 단어나 문장을 기계 

학습의 입력으로 그대로 사용하면 자료 희소성(data sparseness) 

문제로 올바른 결과를 얻기 어렵다. 본 논문에서는 구간 윈도우

의 자질을 수치 벡터로 변환하여 기계 학습에 사용하며, 2-2의 

3)의 분석에 기반하여 아래 목록과 같이 ① 구간 윈도우에 발생

하는 채팅의 단순 빈도 정보와 ② 언어적 빈도 정보, ③ 내용 정

보로 하이라이트 추출을 위한 학습 자질을 구성한다. 아래에서

는 각각에 대해서 설명한다.

① 기본 빈도 정보(onlyFreq)
자질 ①-1은 기존 연구에서 사용하던 구간내 채팅 수를 값으

로 가진다. 본 연구에서는 구간내 채팅수와 함께 전체 동영상에

서 해당 채팅의 시간적 위치를 [0,1] 범위의 상대값으로 표현한 

자질 ①-2와 참여자 수의 자질 ①-3을 기본 빈도 정보로 사용한

다. 자질 ①-2는 구간의 위치 비율로 전체 1000초인 동영상에서 

20초에 시작하는 구간 윈도우는 0.02를 값으로 가지며, 동영상

의 위치에 따른 하이라이트 가능성을 반영한다. 자질 ①-3은 전

체 동영상의 전체 채팅 참여자 수를 현재 구간의 채팅 참여자 

수로 나눈 값으로, 하이라이트 구간일수록 다양한 참여자가 나

타날 가능성을 반영한다.

 ② 언어적 빈도 정보(withLang)
언어적 빈도 정보인 자질 ②의 ②-1~②-7은 음절과 어절, 특

수문자, 낱글자의 구간 내 총 개수나 채팅 당 평균 개수를 자질

로 가진다. 자질 ②-1은 한글이나 영어 문자가 아닌 이모티콘에 

해당하는 특수 문자의 구간 윈도우에서의 발생 수, ②-2는 ‘ㅋ’
이나 ‘ㅜ’와 같은 한글 낱글자의 구간 윈도우에서의 발생 수다. 
②-3은 음절의 개수, ②-4는 어절의 개수를 값으로 가진다.

 ②-3와 ②-4의 음절과 어절의 수는 구간 윈도우에서 많은 채

팅이 발생할수록 큰 값을 가지므로, 2-2절의 3)에서 본 바와 같

이 하이라이트 구간일수록 채팅의 길이가 짧아지는 특성을 반

영하기 어렵다. 자질 ②-5와 ②-6은 구간 윈도우에서의 채팅 발

화별 평균 음절수와 어절수로, 해당 구간의 각 채팅이 많은 단

어를 가지는 긴 발화인지 적은 수의 단어를 가지는 짧은 발화인

지를 하이라이트 추출에 반영한다. ②-7은 한 어절이 몇 개의 

음절로 구성되는지의 평균값을 가져, 하이라이트 구간에서 짧

① 구간 내 채팅의 기본 빈도 정보(onlyFreq)
   ①-1. 구간 내 채팅 수
   ①-2. 전체 구간에서 현재 윈도우의 시간적 위치 비율
   ①-3. 구간 내 채팅 참여자 수 비율(중복 id제외)
② 구간 내 채팅의 언어적 빈도 정보(withLang)
   ②-1. 구간 내 특수문자 총 개수
   ②-2. 구간 내 한글 낱글자 총 개수
   ②-3. 구간 내 총 음절수
   ②-4. 구간 내 총 어절수
   ②-5. 구간 내 한 채팅의 평균 음절수
   ②-6. 구간 내 한 채팅의 평균 어절수
   ②-7. 구간 내 어절의 평균 음절길이
③ 구간 내 채팅의 내용 정보
   ③-1. 구간 내 형태소의 긍정 점수합(Pscore)
   ③-2. 구간 내 형태소의 부정 점수합(Nscore)
   ③-3. 구간 내 형태소열에 대한 Doc2Vec 벡터
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은 어절이 자주 발생하는 특징을 반영한다.

③ 내용 정보 (Positive Score, Negative Score and Doc2Vec)
자질 ③은 하이라이트 탐지에서 채팅 내 어휘가 미치는 영향

을 반영하기 위한 내용 정보에 해당한다. 2-2절의 3)에서 ‘지겹

다’와 ‘오오’의 예제에서와 같이 하이라이트 구간과 비하이라

이트 구간에서 발생 비율에 큰 차이를 보이는 단어들은 하이라

이트 탐지에 기여할 것으로 기대된다. 이 때 그림 1의 하이라이

트 구간에 많이 발생하는 ‘와’는 한글에서 감탄사로 사용될 수

도 있지만, ‘x와 y’에서처럼 조사로 사용될 수 있다. 이러한 품

사에 따른 단어의 다른 의미를 반영하기 위해서 채팅을 형태소 

분석한다. 게임 채팅에서는 사전에 등재되지 않은 다양한 표현

들이 하이라이트 탐지에 기여하므로, 불용어(stop word)에 해당

하는 어미와 조사, 보조용언을 제외하고, 명사와 동사, 형용사, 
부사, 기호, 낱글자, 외래어 등의 대부분의 품사 어휘를 추출한

다. 형태소 분석기에 따라 각기 다르게 판별되는 품사는 명사

(N), 동사(V), 관형사(M), 부사(Adv), 형용사(Adj), 감탄사(I)의 

품사 최상위 분류로 변환하고, 이를 제외한 채팅에서 자주 발생

하는 외래어나 미등록어 등의 품사는 모두 POS로 통일한다. 시
스템에서는 ‘지겹다/Adj’로 형태소와 품사를 결합한 형태를 한 

어휘로 간주한다. 형태소 분석기로 KoNLPy[11]에서 제공하는 

여러 형태소 분석기 중 구어체에 적합하다고 알려진 twitter 분
석기가 미세하지만 가장 높은 정확성을 보여 구현된 시스템에

서는 이를 사용하였다. 추가적인 후처리로 ‘ㅋㅋㅋㅋㅋㅋㅋㅋ’ 
나 ‘ㅂㄷㅂㄷㅂㄷ’과 같은 자소열의 다양한 반복 패턴을 동일 

낱글자의 3번 이상의 반복은 2개로 줄이고(ex. ‘ㅋㅋ’) 두 낱글

자의 6번 이상의 반복은 4개로 줄여서(ex. ‘ㅂㄷㅂㄷ’) 한글 채

팅의 특성을 반영하고 자료 부족 문제를 감소시킨다.
내용 정보 자질의 ③-1의 긍정 점수합 Pscore(Positive Score)

는 구간 내 채팅들이 하이라이트에 자주 나타나는 단어들을 얼

마나 포함하는지, 부정 점수합 Nscore(Negative Score)은 비하

이라이트에 자주 나타나는 단어들을 얼마나 포함하는지를 반

영한다. 수식 (1)~(3)은 긍정 점수 계산을 위한 수식을 보인다. 
수식 (1)은 단어 w의 긍정 점수 Pscore(w)를 구한다. 식에서 집

합 H는 하이라이트 구간으로 태깅된 시간대에 발생한 모든 채

팅을, 집합  는 비하이라이트 구간으로 태깅된 시간대에 발

생한 모든 채팅을 의미한다. 단어 w의 하이라이트에서의 비율 

Ratio(w, H)가 비하이라이트에서의 비율 Ratio(w,  )보다 크

면, 단어 w는 하이라이트에서 더 자주 발생하는 단어이다(수식

에서 else의 경우). 이 단어들에 대해서 Ratio(w,  )/Ratio (w, 

H)으로 [0,1]의 범위를 가지는 값을 얻고 이를 다시 1에서 빼서 

하이라이트에서 비율이 높을수록 큰 값을 가지는 범위 [0,1]의 

값을 얻는다. 이를 단어 w의 긍정 점수 Pscore(w)로 표현한다. 
비하이라이트에서의 발생 비율이 더 큰 단어의 긍정 점수는 0

으로 한다. 수식 (2)는 Ratio(w, H)와 Ratio(w,  )를 구하는 방

법을 보인다. 수식 (2)에서 freq(w, S)는 단어 w가 채팅 집합 S에
서의 몇 번 나타났는지의 빈도를 의미한다. 이 빈도를 그대로 

수식 (1)에 사용한다면 하이라이트 구간에 비해 비하이라이트 

구간이 월등히 길고 많은 단어를 포함하므로 공정한 긍정 점수

나 부정 점수를 얻을 수 없다. 공정한 값을 얻기 위해 w의 빈도

를 채팅 집합에 포함된 모든 단어의 빈도합으로 나누어 단어 w
의 채팅 집합 S에서의 발생 비율인 Ratio(w, S)을 구하여 

Pscore(w)계산에 사용한다. 수식 (3)은 구간 윈도우 W에서 발생

하는 단어들의 Pscore를 합산하여 구간 윈도우의 긍정 점수인 

Pscore(W)를 얻는다. 합산에서는 긍정 점수가 일정 수준(0.3) 
이상인 단어만을 고려하여 노이즈에 의한 오류를 방지한다. 또
한 구간 윈도우에 발생하는 채팅이나 단어수가 많아 구간 전체

가 높은 긍정 점수를 받는 경우를 방지하기 위해, 구간 윈도우

에 포함되는 단어 개수로 긍정 점수의 합을 나누어 Pscore(W)
를 [0,1]의 범위로 정규화한다. 부정 점수 Nscore(W)는 수식 (1)

과 (3)에서 H와  를 맞바꾸어 구한다. 이렇게 구한 긍정 점수

와 부정 점수의 두 개 값이 자질 ③-1과 ③-2에 해당한다.
기계 학습에서 단어나 문장을 그대로 사용하는 경우 발생할 

수 있는 자료 희소성 문제를 해결하는 방안으로 Word2Vec[12]
이나 Doc2Vec[13] 모델이 등장하였다. 자질 ③-3은 Doc2Vec에 

기반하여 구간 윈도우에서 발생하는 문장의 특징을 반영하고

자 한다. 구간 윈도우에 포함되는 여러 채팅을 하나의 문서로 

취급하여 학습 데이터로부터 Doc2Vec을 구성하고 각 구간 윈

도우의 채팅에 대한 수치 벡터를 얻어 학습에 사용한다.

3-2  학습 모델

시스템 구축을 위한 기계 학습에서는 시계열 데이터에 좋은 

성능을 내는 LSTM[14]을 Tensorflow 환경에서 사용한다. 표 1
에서 볼 수 있듯이 전체 동영상 대비 하이라이트 구간의 비율이 

낮아, 학습에서 태깅된 하이라이트 구간을 그대로 적용하면 모

든 데이터를 비하이라이트로 판단하더라도 90% 이상의 정확

률을 얻을 수 있어 편향된 결과를 얻게 된다. 시스템에서는 학

습 데이터의 하이라이트 구간의 비율이 6.4% 이하인 점을 감안

하여 하이라이트 윈도우의 가중치를 비하이라이트 구간의 10
배로 부여한다. LSTM를 이용한 학습에서는 sequence_length를 

5로 사용하였다.

3-3  하이라이트 추출 시스템

 











  if  ≤

 
  

  (1)

 
∈





(2)

 
∈




∈ and  ≥



(3)
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그림 2는 최종 시스템의 사용자 인터페이스를 보인다. 시스

템에서는 게임 동영상과 함께 자동으로 탐지한 하이라이트 구

간을 관리자에게 제공한다. 관리자는 자동 탐지된 하이라이트 

구간의 동영상을 시청하여 적합하지 않는 하이라이트는 제거

하고, 여러 하이라이트를 연결하여 하나로 병합하거나 하이라

이트 전후에 추가하거나 삭제해야 하는 구간을 반영하여, 최종 

하이라이트 영상을 생성한다. 이러한 인터페이스에서는 정답 

하이라이트 구간에 포함되는 여러 구간 윈도우 중 하나 이상의 

구간 윈도우가 하이라이트로 탐지되면 편집을 통해 쉽고 빠르

게 하이라이트 영상을 제작할 수 있다. 이 점에 기반하여 다음 

장에서는 추출정확률을 기준으로 시스템을 평가한다.

Ⅳ. 실험 및 평가

제안한 하이라이트 추출 시스템의 성능을 평가하였다. 평가

에서는 2.1에서 수집한 데이터에 대하여 leave-one-out 방식을 

사용하여, 표 1의 열 개 영상 중 하이라이트를 추출하려는 하나

의 영상을 제외한 나머지 9개 영상을 학습 데이터로 사용하여 

대상 영상의 하이라이트를 탐지하고, 10개 동영상에 대한 결과

의 평균을 시스템 성능값으로 사용한다. 
그림 1에서와 같이 하나의 동영상은 여러 개의 하이라이트 

구역을 가진다. 한 하이라이트 구역은 여러 개의 구간 윈도우로 

구성된다. 본 논문에서는 정답 하이라이트에 포함되는 구간 윈

도우 중에서 하나 이상을 시스템에서 하이라이트로 판별하면 

해당 하이라이트 구간을 탐지했다고 보고, 동영상의 N개의 하

이라이트 구역 중 n개를 시스템에서 탐지한 경우에 값 n/N을 

추출정확률(Correctly Detected Ratio, CDratio)으로 정의하고 이

를 사용하여 시스템의 성능을 평가한다. 
표 4는 실험 결과를 보인다. 표에서는 구간 윈도우의 길이 

|W|로 3초와 5초를 사용한 경우 각각에 대해서, (A) 채팅의 단

순 빈도 정보(onlyFreq, 3-1절의 자질 ①)만 사용하는 경우, (B) 
(A)에 언어 빈도 정보(withLang, 3-1절의 자질 ②)를 추가로 사

용하는 경우, (C) (B)에 긍정 점수와 부정 점수(P/N scores, 3-1
절의 자질 ③-1과 ③-2)를 추가로 사용하는 경우, (D) (B)에 문

서 벡터(Doc2Vec, 3-1절의 자질 ③-3)를 추가하여 사용하는 경

우를 비교한다. 결과에서는 기존 방식과 같이 채팅 빈도만을 이

용하는 (A)에서는 약 57%의 추출정확률(CDratio)을 보였다. 언
어정보를 동시에 이용한 (B)와 (C), (D)에서 75% 이상의 추출

정확률을 얻어, 언어 정보를 사용하여 성능을 크게 향상시킬 수 

있음을  확인하였다. 결과에서는 윈도우 길이가 짧은 3초 길이

의 구간 윈도우에서 채팅 빈도, 언어 빈도와 함께 긍정 부정 점

수를 사용한 (C)에서 87.44%의 가장 높은 추출정확률을 얻었

다. 5초 크기의 구간 윈도우는 관련성이 떨어지는 정보가 포함

되어 성능이 떨어지는 것으로 보인다. 문장집합의 추상화된 벡

터를 반영하는 Doc2Vec은 사용한 (D)는 성능 향상에 기여하지 

못하는 것으로 나타나, 추가 연구가 필요한 것으로 나타났다.

|W|=3 sec. |W|=5 sec.

CDratio HTratio CDratio HTratio

(A) onlyFreq 57.85% 13.89% 56.05% 14.32%

(B) (A)+withLang 82.06% 16.61% 81.61% 18.67%

(C) (B)+P/N scores 87.44% 18.20% 79.82% 16.64%

(D) (B)+Doc2Vec 75.78% 16.92% 76.23% 17.09%

표 4. 하이라이트로 추출된 동영상 길이 비율과 추출정확률

Table 4. Ratio of highlighted time and correctly detected

추출정확률은 모든 구간을 하이라이트로 판별하면 100%의 

값을 가지는 문제가 있다. 표 4에서 HTratio 는 동영상 전체길이 

대비 시스템에서 하이라이트로 탐지한 구간의 길이 비율

(Highlighted Time Ratio)를 나타낸다. 이 값은 많은 구간 윈도우

를 하이라이트로 판정할수록 큰 값을 가지게 되는데, 이 경우 

많은 양의 동영상을 검토해야 하므로 시스템 관리자의 업무 효

율이 떨어진다. 따라서 길이 비율은 낮고 추출정확률은 높을수

록 하이라이트 자동 탐지가 효율적이다. 결과에서는 (C)가 (A)
에 비해 추출정확률을 30% 가량 향상시킨 것에 비해 탐지된 길

이 비율 HTratio는 5%만 증가하여 제안한 방식이 효과적으로 

하이라이트를 추출한 것으로 나타났다.
동영상의 특징에 따른 추출정확률을 분석하기 위해 동영상

별 결과를 표 5에서 보인다. 결과에서는 표 1의 10개 동영상 각

그림 2. 하이라이트 추출 시스템의 사용자인터페이스

Fig. 2. User Interface of Highlight Extraction System 

#
Avg. Chat

Count

Highlight
CDratio HTratio

Ratio Count

1 2.44 6.30% 11 63.64% 5.67%

2 15.41 6.29% 55 100.00% 23.02%

3 0.90 2.72% 17 58.82% 9.02%

4 3.28 3.53% 20 95.00% 20.35%

5 0.71 2.91% 21 57.14% 11.20%

6 0.57 6.36% 8 87.50% 3.33%

7 11.86 5.28% 13 100.00% 27.60%

8 3.06 5.38% 20 80.00% 14.12%

9 2.07 3.00% 21 90.48% 13.38%

10 12.72 5.90% 37 100.00% 55.07%

표 5. 각 동영상에 따른 추출정확률과 하이라이트 시간 비율 

Table 5. Ratio of correctly detected and highlighted time 
each Video 
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각에 대해 3초 구간 윈도우에 학습 자질로 onlyFreq+withLang+ 
P/N scores의 (C)의 방식을 적용했을 때의 추출정확률과 길이 

비율을 보인다. 표에서 Avg. Chat Count는 3초 구간 윈도우의 

평균 채팅의 개수, Highlight의 Ratio는 전체 동영상 중 하이라

이트로 태그된 구간의 시간 비율, Count는 정답 하이라이트 구

간의 개수를 나타낸다. 채팅 개수가 많은 동영상일수록 하이라

이트 추출에 높은 성능을 보였으며, 채팅 개수가 작은 동영상 

#3, #5, #6에 대해서도 12%이하의 동영상을 검토하여 57%이상

의 하이라이트를 찾을 수 있는 것으로 나타나, 대용량의 채팅 

정보가 제공되지 않더라도 제안한 방식으로 절반 이상의 하이

라이트를 검출할 수 있었다.

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 실시간 한글 채팅으로부터 하이라이트를 추

출하기 위해 실시간 채팅을 수집하고 분석하여 얻은 언어 자질

을 특징을 활용하는 방법을 제안하였다. 한글 채팅 분석을 통해 

구어체 말뭉치와의 차별화되는 언어적 특징을 찾을 수 있었으

며, 하이라이트 구간에서의 낱글자 사용, 음절 어절 수의 특징

을 발견하였다. 이에 기반하여 기존 하이라이트 추출 연구에서 

사용하던 단순한 채팅 빈도에 음절, 어절, 한글 낱글자 등의 빈

도 정보와 하이라이트와 비하이라이트에서 발생 비율에 차이

를 보이는 단어의 내용 정보를 추가적으로 사용할 것을 제안하

였다. 기존 연구에서는 대부분 대량의 영어 채팅에 대해 다루고 

있어 실험 결과를 직접 비교하기 어렵지만, 한글 채팅에 대한 

실험에서는 기존 방식에서 사용하던 채팅량만을 사용하는 경

우 얻을 수 있었던  추출정확률 57.85%를 을 87.44%로 향상시

켜 제안한 자질의 유용성을 확인할 수 있었다. 또한 본 논문에

서 제안한 자질을 기존 연구의 영상 정보나 채팅 빈도의 변동량 

자질과 결합한다면 추가적인 성능 향상이 가능할 것으로 기대

된다. 더불어 본 논문에서 제안한 다양한 언어자질을 사용한 결

과에서 채팅량이 많지 않은 동영상에서도 실용성 있는 결과를 

얻어, 국내에서 생산되는 동영상에 대한 하이라이트 추출의 자

동화에 기여할 것으로 기대된다. 향후 연구로는 인터넷 채팅에

서 나타나는 한글의 특성에 대한 추가적인 분석과 연구를 예정

하고 있다.
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