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초록

이미지 검색(Image-to-Image retrieval)은 쿼리(query) 이미지에 대해 유사한 이미

지를 찾아주는 작업으로, 주로 크게 시각적 유사도와 의미적 유사도의 두 가지 접근

방식으로 나뉘어 연구되어왔다. 이미지 검색은 다양한 상황에서 이루어지기 때문에

하나의 기준으로 검색하는 것은 사용자의 의도에 유연하게 대응하기에는 한계가 있다.

본 논문에서는 시각적 관점과 의미적 관점 모두를 고려하여, 사용자가 목적에 따라

자유롭게 비중을 조절하고 사용자의 의도에 따라 유연하게 검색할 수 있는 방법론을

제안한다. 이를 위해 이미지를 표현하는 장면 그래프(Scene graph)에서 그래프 합성곱

신경망(Graph Convolutional Network)을 통해 시각적 특징과 의미적 특징을 추출한

후, 이를 내삽(Interpolation)하여 비율을 조절하여 검색하는 모델이다. 이미지에서 사

전 학습된(pre-trained) ResNet-152 모델을 통해 추출한 시각적 특징, 사람이 작성한

캡션에서사전학습된 Sentence-Bert(SBERT)모델을통해추출한의미적특징을대리

관련도(Surrogate relevance)로 활용하여 학습을 했다.

이를 통해 학습한 시각적·의미적 특징들이 각각 학습한 대리 관련도 측면에서 높은

normalized Discounted Cumulative Gain(nDCG)를 보임으로써 그래프 레벨을 통해

각 특징을 성공적으로 추출했음을 보였다. 또한, 알고리즘이 사람의 평가와 얼마나 유

사한지를 보여주는 인간 동의 점수(Human agreement score)에서 다른 선행 연구들과

정량적 성능 비교를 통해 이미지 검색 성능이 뛰어나다는 것을 검증할 수 있었다. 또한,

시각적·의미적 특징을 ResNet 및 캡션 SBERT로 대체한 모델과 비교 결과, 같은 그래

프 레벨 상에서 추출한 특징을 이용한 내삽이 더 좋은 성능을 보임을 확인할 수 있었다.

이미지에 대해 비율을 조정하며 검색한 정성적 결과를 통해 본 모델이 성공적으로 시
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각적·의미적 유사도의 비율을 조정한 검색을 수행할 수 있음 역시 확인하였다.

주요어: 이미지 검색, 이미지 간 유사도, 이미지 시각적 유사도, 이미지 의미적 유사

도, 장면 그래프, 그래프 임베딩, 그래프 합성곱 신경망, 대리 관련도, 인간 동의 점수,

ResNet, Sentence BERT

학번: 2019-27796
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제 1 장 서론

1.1 연구의 배경 및 동기

이미지 검색 작업(Image-to-Image retrieval)은 컴퓨터 비전 분야에서 가장 중요한

연구 주제 중 하나로, 주어진 쿼리(query) 이미지에서 잠재적으로 큰 이미지 데이터베

이스 내에서 해당 쿼리와 관련된 비슷한 이미지를 검색하는 것을 목표로 한다. 검색

엔진들에서 필수적으로 갖추고 있는 기능으로, 기하급수적으로 늘어나는 이미지들과

멀티미디어 콘텐츠들 사이에서 사용자가 원하는 의도에 맞는 이미지를 찾아주는 요

구는 계속되고 있다. 비슷한 랜드마크, 옷, 가구, 사람 식별과 같은 객체 위주의 검색

(Instance-level search) 뿐만 아니라 이미지 속 객체 간의 관계까지 고려를 해야 하는

검색 등 이미지 검색의 양상이 다양해지고 복잡해지고 있다.

시각적 특징에 집중한 이미지 검색은 딥러닝 기술의 발달 이전에도 계속 활발히 연

구되어왔던 유구한 분야로, Content Based Image Retrieval(CBIR)이라고도 불린다.

주로 색상, 질감, 모양 등 시각적 특징에 집중한 결과를 반환하며, 크게 객체 위주의 검

색과 카테고리 위주의 검색을 목표로 한다 [1]. Fisher 벡터나 VLAD 설명자 [2]와 같은

특징 인코딩을 사용한 연구들이 전통적으로 진행되어왔고, 최근 딥러닝 기술의 발달로

합성곱 신경망(Convolutional Neural Network) 모델이 대두하며 이미지 검색 분야에

서 효과성과 효율성 모두 대폭 향상되었다 [3, 4, 5]. 그러나 Convolutional Neural

Network(CNN)을 이용한 이미지 검색의 경우 저수준 특징과 지역적 특징에 민감하게

반응하는 특징이 있다 [6, 7, 8]. 그렇기에 이미지 전체의 복잡한 관계를 고려한 검색

등에는 취약한 단점이 있다.
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이미지 장면의 의미적 특징에 집중한 이미지 검색은 주로 이미지를 설명하는 텍스

트 라벨인 캡션(Caption) [9], 이미지를 개체와 개체 간 관계를 통해 그래프로 표현한

장면 그래프(Scene graph) [10, 11, 12, 13]를 이용한 방법들이 연구가 되어왔다. 그러

나 이러한 방법론들은 캡션이나 장면 그래프의 개체를 단어 라벨로 표현한 텍스트에

의존적이기에, 이미지의 시각적 특징을 잘 반영하지 못한다는 한계점이 있다.

이미지 검색에서는 시각적 특징에 집중한 연구, 이미지를 표현하는 장면의 의미적

특징에 집중한 연구는 모두 활발히 진행되고 있으나 이 둘 모두를 활용해서 상황에

맞는 방법론을 제안하는 연구는 부족한 상황이다. 본 연구에서는 기존에 발표된 장면

그래프를 이용한 의미적 특징에 집중한 검색 연구 [10]에서 제안한 방식을 확장시켜

시각적·의미적 특징 모두를 활용한 검색 프레임워크를 제안한다.
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1.2 연구 목적

사용자의 의도에 따라, 혹은 이미지의 특성에 따라 다양한 상황과 맥락에서 이미

지 검색이 이루어지기 때문에 시각적·의미적 유사도의 단일 기준으로 검색하는 것은

한계가있다. 그렇기에 본 연구에서는 장면 그래프를 활용해 이미지로부터 동일한 수준

에서의시각적특징과의미적특징을추출하는것을목표로한다.그리고이를통해이들

간의비율을내삽(Interpolation)을통해사용자의의도에맞게시각적·의미적유사도의

비율을 제어 가능하게 검색하는 방법론을 제안한다.

MS-COCO [14]와 Visual-Genome [15]데이터셋을통해캡션과장면그래프가모두

있는 데이터셋을 구축하고 해당 데이터셋에서 이미지 간 유사도를 라벨링한 인간 동의

점수(Human agreement score) 데이터를 이용했다. 대리 관련도를 통해 장면 그래프의

시각적·의미적 특징을 학습하여 추출하고 이들이 각각 이미지의 시각적·의미적 특징을

잘 표현할 수 있도록 학습했는지를 확인한다. 또한, 인간 동의 점수 측면에서 두 가지

측면을 모두 고려하는 것이 검색 성능을 높일 수 있음을 확인한다. 절제 연구를 통해

장면 그래프의 같은 수준에서의 특징 추출이 제어 및 검색 성능에 긍정적 효과가 있음

을 확인한다. 이를 통해 사용자의 의도 또는 이미지의 특성에 맞게 이미지의 시각적·

의미적 비율을 제어한 검색 방법론을 제안한다.
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1.3 연구 공헌

본 연구의 동기 및 공헌은 다음과 같다.

(a) 기존모델에제어가능한단위모듈을추가하여시각적·의미적유사도간의비율을

제어할 수 있는 이미지 검색의 새로운 프레임워크 모델(VvsS-Net)을 제안한다.

(b) 각 장면 그래프를 통해 시각적·의미적 유사도를 비교할 수 있는 새로운 접근 방

식을 제안한다.

(c) MS-COCO [14]와 Visual-Genome [15]데이터셋에대해다른모델들에비해인간

동의 점수 측면에서 훨씬 좋은 성능을 보였다.
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1.4 논문구성

본 논문은 다음과 같이 총 5장으로 구성된다. 제 2장에서는 본 연구에서 적용하고자

하는장면그래프와그래프합성곱신경망(Graph Convolutional Network)를소개하고,

이미지 검색 관련 선행 연구를 살펴본다. 제 3장에서는 본 연구에서 사용하는 라벨과

제안하는 기법들에 대해 설명한다. 제 4장에서는 실험에 사용한 데이터셋과 비교 데

이터를 설명하고 실험 세팅 및 정량적·정성적 실험 결과를 통해 제안 기법의 효과를

증면한다. 마지막으로 제 5장에서는 결론과 한계점에 대해 논의하고 향후 연구 방향을

제시한다.
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제 2 장 배경 이론 및 관련 연구

2.1 배경 이론

2.1.1 장면 그래프

장면 그래프(Scene graph)는 이미지의 복잡하고 자세한 의미들을 표현하기 위해

[11]에서 처음 제안된 개념이다. 이미지 상의 단순한 개체들(objects)에서 나아가, 개체

들간의 관계(relationships), 개체들의 특성(attributes)와 같은 자세한 의미들(detailed

semantics)을 표현한 그래프로 이미지의 장면을 표현하는 데이터 구조이다. 장면 그래

프 그 자체로는 해당 이미지의 장면을 표현한 것이고 이미지에 대한 것은 아니지만,

이미지의개체에해당되는부분인경계상자(bounding box)에대응시킴(grounding)으

로써 이미지와 장면 그래프 간에 연결 관계를 생성할 수 있다. 결과적으로 한 이미지에

대응되는 장면을 표현하는 장면 그래프와 장면 그래프의 개체들에 대응되는 이미지의

경계 상자 영역 라벨이 존재하게 된다.

장면 그래프의 특징은 개체, 관계, 특성을 표현하는 부분에 있어서 제약사항이 없다

는 점이다. 개체는 사람, 장소, 물건, 다른 개체의 일부분이 될 수 있다. 관계는 개체들

간의 관계가 될 수 있다면 관계 없으며, 어떠한 취하는 행동일수도 있고 위치 등이 될

수도 있다. 관계를 나타낼 때는 주로 <주어(subject), 술어(predicate), 객체(object)>

의 튜플릿(tuplet)으로 방향이 있는 엣지(directed edge)로 표현된다. 개체의 특성은

모양, 색깔, 질감, 자세 등이 될 수 있다.

또한 장면 그래프는 구조화가 되어있기에 캡션과 같은 비구조화된 텍스트 형태의

자연어라벨에비해재구조화할필요가없다는장점이있다.또한자연어라벨은구조화
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후에 해당되는 개체들을 판별하고 이미지에 대응시키는 작업이 별도로 필요하다. 반면,

장면 그래프는 이미지에서 개체를 먼저 식별하고 해당 개체들로부터 관계와 특성들을

기술하면 된다는 장점이 있다.

그림 2.1는 이미지와 장면 그래프의 예시로, 책상을 기준으로 책상 위에 음료들이

놓여 있고 남성과 개를 안고 있는 여성이 의자에 앉아있으며, 개 두 마리가 책상 앞에

앉아있는 이미지다. 개체들로는 ’책상’, ’음료’, ’개’, ’여성’, ’남성’, ’의자’가 있다. 이 개

체들간의 관계로 책상 위에 음료들이 ’놓여 있다’, 개를 ’안고 있는’ 여성, 의자에 ’앉아

있는’ 남성과 여성, 책상 ’앞에 앉아 있는’ 개들이 장면 그래프에서 관계를 표현하게

된다. 또한 각 개체들은 색깔과 같은 특징을 갖게 된다. 이렇게 장면 그래프가 구성되

게 되고, 장면 그래프의 각 개체들이 이미지에 해당되는 영역에 경계 상자로 대응되게

된다.

본 연구에서는 이미지의 장면 그래프에서 이미지에서 각 개체를 나타내는 영역이

있다는점과단어단위의장면의의미를나타내는그래프가있다는점을이용해장면그

래프로부터 시각적·의미적 특징을 추출하고자 한다. 이렇게 추출한 특징을 이용해 이미

지 간 코사인 유사도(cosine similarity)를 통해 유사도를 계산하고자 한다. 그래프에서

특징 벡터(feature vector)를 학습시키기 위해 그래프 신경망(Graph Neural Network)

가 활용이 되는데, 그 중 그래프 합성곱 신경망 구조를 채택하여 학습을 진행했다. 이에

대해서는 2.2에서 상세히 다루도록 한다.
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(a) 원 이미지

(b) 이미지의 개체를 나타내는 경계 상자

(c) 이미지의 장면을 표현하는 장면 그래프

Figure 2.1: 이미지와 대응되는 경계 상자 및 장면 그래프 예시
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2.1.2 그래프 합성곱 신경망

1) 그래프 모델

Convolutional Neural Network(CNN), Recurrent Neural Network(RNN) 등 다양

한 종단간 학습(end-to-end learning)의 딥러닝 패러다임들이 등장하면서 유클리디언

공간의 데이터에 대해서는 성공적으로 특징을 추출할 수 있었다. 그러나, 데이터의 요

소 간 상호의존성이 생기며 복잡한 관계를 데이터로 표현하면서 비-유클리디언 공간의

그래프 구조를 이용한 데이터들이 등장하기 시작했다 [16]. 대부분의 기존 딥러닝 모

델들이 독립성을 가정한 모델들이 많았다면, 그래프에서는 이러한 독립성을 가정할 수

없다. 또한 합성곱연산(Convolution) 역시 일반 이미지에서는 합성곱의 대상이 되는

이웃 역시 정해져있으나, 그래프에서는 한 노드(node)가 몇 개의 엣지에 연결되어있는

지는 정해지지 않은 불규칙성도 존재하기에 단순히 기존 딥러닝 모델을 적용하기에는

어려움이 있다.

이러한 그래프의 복잡한 특징을 다루기 위해, 기존 딥러닝 모델의 프레임워크에서

CNN, RNN 등을 그래프의 데이터에 접목하기 위한 연구가 활발히 진행되어왔다. 그

래프 신경망 외에도 그래프 커널(Graph kernel) 기법들이 있었고, 이 역시 그래프나

노드를 매핑 함수를 통해 임베딩으로 만들 수 있었다. 그러나 그래프 신경망과 달리

이 매핑 함수가 사전 정의되어야 하며, GNN은 임베딩부터 분류 또는 유사도 추출까지

종단간 학습으로 학습할 수 있다는 장점이 있다. 또한 그래프의 유사성 문제에 한해

최적 수송 문제로 모델링하여 한 그래프를 다른 그래프로 표현하기 위해 드는 비용

을 이용해 둘 간의 유사성을 계산하고자 하는 시도들도 있었다 [17, 18, 19, 20, 21].

특히 이들 중 Gromov-Wasserstein을 이용한 방법들의 경우 [20, 21] 노드의 임베딩을

반영할 수 있기에 그래프의 연결 특징 뿐만 아니라 노드의 특성도 반영할 수 있다. 그

러나 Gromov-Wasserstein의 경우 종단간 학습으로 학습 가능한 모델이 아니며, 2차
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프로그래밍(quadratic programming)으로 이를 풀기위해 기존에 제안된 알고리즘들이

계산 비용이 높다는 단점이 있다 [22]. 그렇기에 본 연구에서는 그래프 신경망 모델으로

제한하여 그래프 간 유사도 계산을 위한 임베딩을 추출하고자 했다.

그래프 신경망 모델에는 CNN을 적용한 모델, RNN을 적용한 모델, 오토인코더를

적용한모델등다양한모델들이있으나,본연구에서는그래프단위의특징을추출하는

것을 목표로 하기에 그래프 생성 분포를 학습하기 위한 오토인코더 모델이나 그래프의

숨겨진패턴을학습하기위한모델이아닌 CNN을적용한그래프합성곱신경망모델을

채택했다.

2) 그래프 합성곱 신경망

그래프합성곱신경망모델은 [23]에서처음제안된모델이다.그래프합성곱신경망

모델은각노드의특징을해당노드뿐만이아니라주위의이웃한노드들의특징을통해

표현하는 것이 핵심으로, 여러 층의 그래프 합성곱 계층을 쌓음으로써 노드의 고차원

특징을 표현할 수 있다는 특징이 있다. 그래프 합성곱 신경망 모델은 그래프 전체의 특

성을추출할때에는그림 2.2와같이일반적으로그래프합성곱계층(Grah Convolution

Layers), 판독 계층(Readout Layers), 완전연결계층(Fully Connected Layers)의 총 3

가지 요소로 구성되어 있다. 먼저 그래프를 그래프의 노드 특징 행렬과 인접 행렬로

표현한다. 이를 그래프 합성곱 계층에서 합성곱 연산을 통해 모든 노드에 대한 m차원

잠재 특성 행렬을 생성한다. 그래프 전체의 특성이 아닌 노드 특성 행렬만을 이용할

경우 이 계층의 결과물을 이용하게 된다. 그러나 이를 그래프 전체로 표현하는 하나의

벡터로 변환하는 과정을 판독 계층에서 거치고, 이 변환된 벡터에 대해 추가적인 연산

을 하는 완전연결계층을 통과시켜 최종 그래프 특징을 도출하게 된다.그래프에서 노드

특징을추출하는단계부터최종완전연결계층까지의단계를종단간학습으로학습시킬
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수 있다는 장점이 있다.

Figure 2.2: 그래프 합성곱 신경망 구조

그래프합성곱신경망에서는엣지의특성을반영하지않기에,엣지의특성이필요한

경우 엣지를 노드로 만들고 연결된 노드들 사이에 엣지를 만든다. 총 노드의 개수가 N

개라고 할 때, 인접 행렬 A는 N ×N 행렬로 표현이 가능하고, 각 노드의 특징을 d-차원

벡터에 대응시켜 노드 특성 행렬 X는 N × d 행렬로 표현이 가능하며, 이 때 그래프를

G = (A,X)로 정의할 수 있다.

그래프에 대한 합성곱 연산은 이 A와 X를 받아 새로운 잠재 노드 특성 행렬을 생성

한다. 이 때 새로운 노드 특성은 이웃하는 노드의 특성을 합성곱 연산을 통해 반영하게

된다. 이미지에서 합성곱 연산이 인접해있는 지역의 정보를 모으듯이, 그래프에서는

11



연결되어있는 노드의 특징을 모음으로써 지역적인 정보를 취합해 잠재 특성을 고도화

해나가는 과정이다. 가장 기본적인 합성곱 연산은 다음과 같이 정의할 수 있다.

H = ψ(A,X) = σ(AXW ) (2.1)

W는 d 차원 특성을 m 차원으로 매핑시켜주는 d×m 의 학습 가능한 행렬로 모든

노드들에 대해해당 가중치를 공유한다는점에서 기존 이미지 합성곱 연산과 유사하다.

인접행렬,노드특성행렬,가중치곱한후비선형함수 σ(·)를통과시켜그다음층위의

잠재 노드 특성 N ×m 차원의 행렬 H를 계산한다.

이렇게 기존 합성곱 연산과 유사한 단순한 방식의 경우 다음과 같은 한계점들을

갖고 있다.

• 인접 행렬에는 이웃 노드와의 연결 정보만을 담고 있기에 연산 과정에서 노드

자신의 특성은 합성곱에서 고려되지 않는다.

• 인접 행렬이 정규화되어있지 않기에, 특성의 크기가 불안정할 수 있다. 이웃 노

드가 많은 노드의 경우 그라디언트 폭팔(exploding gradient), 적은 노드의 경우

그라디언트 소실(vanishing gradient)의 문제 등이 발생할 수 있다.

두 가지 한계점을 극복하기 위해 다음과 같이 self-loop을 추가하고 차수를 이용해 인접

행렬을 정규화한 행렬을 사용하여 그래프 합성곱 연산을 하게 된다.

Â = A+ I (2.2)

ψ(Â,X) = σ(D̂−1/2ÂD̂1/2XW ) (2.3)

그래프 합성곱 연산 계층의 각 층에서는 이전 잠재 노드 특성을 받아 2.3와 거의 동일한
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연산을 각 층마다 2.4로 수행하여 노드의 최종 잠재 특성 행렬을 추출하게 된다. Â는

인접행렬에 Identity matrix를더함으로써 self-loop를추가한그래프의인접행렬이고,

D̂는 Â의 차수 행렬로 Â는 D̂−1/2ÂD̂1/2와 같이 차수 행렬 D̂를 이용해 정규화시킨다.

정규화한 행렬을 2.4의 A 대신 사용한 수식과 동일하다.

H(k) = σ(D̂−1/2ÂD̂1/2H(k−1)W (k)) (2.4)

이후 판독 계층을 통해 그래프 합성곱 계층을 통해 추출한 노드의 최종 잠재 특성

행렬을 그래프를 표현하는 하나의 벡터 특성으로 변환을 진행한다.풀링과 유사한 개념

으로,이미지연산에서는주로가장강한특성을담아내기위해최대풀링(max pooling)

을 사용하지만 그래프 연산에서는 주로 평균 풀링(average pooling)을 사용한다. 평균

풀링을 이용한 판독 계층 이후 그래프의 특성은 다음과 같이 정의되며, 그래프 합성곱

계층의 마지막 결과가 N × d(l) 차원의 행렬이라 했을 때 노드들에 대해 평균낸 벡터로

d(l) 차원의 벡터가 된다.

µ(G) =
1

N

N∑
i=1

H
(l)
i (2.5)

완전 연결 계층은 판독 계층을 통해 추출한 그래프의 특성에 추가적인 연산을 위

한 계층으로 주로 그래프 단위의 분류 등의 모델 학습에 추가로 사용된다. 그러나 본

연구에서는 그래프 간에 유사도를 비교하기 위해 그래프 합성곱 신경망 구조를 채택한

것으로, 그래프 전체의 특성을 담아낸 2.5을 이용해 코사인 유사도를 사용하여 그래프

간 유사도를 비교한다. 그렇기에 별도의 연산 작업인 완전 연결 계층의 경우 생략하여

모델 학습을 진행했다.
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2.2 관련 연구

본 연구에서는 이미지의 장면 그래프로부터 그래프 합성곱 신경망을 이용해 시각

적·의미적 특징을 각각 도출하는 모델을 학습하고, 각 특징들을 사용자의 의도에 맞게

비율을 조정하여 이미지 검색 기법을 제안하고자 한다. 이를 위해 이미지에서 특징을

추출하는 연구들과 시각적·의미적 유사도에 집중한 이미지 검색에 대한 관련 연구들을

살펴보도록 한다.

2.2.1 이미지 특징 추출 연구

CNN으로부터 추출된 이미지 특징은 다양한 컴퓨터 비전 분야에서 좋은 성능을

보였다. 초기 연구는 이미지 분류 작업을 위한 특징을 이미지 단위의 라벨을 이용해

학습했다 [24, 25]. 이후 앵커(anchor) 이미지에 대해 두 이미지 중 어떤 것이 더 유사

한지에 대한 정보를 가진 트리플렛(triplet)을 이용한 metric learning으로 적은 데이터

요구 사항으로도 이미지의 특징을 학습 가능한 모델들이 제시되었다 [26].

이미지에 대한 시각적·의미적 특징을 모두 함께 학습하기 위한 클래스 라벨의 단어

임베딩을 활용한 연구 [27, 28], 분류를 위한 클래스 구조를 이용하는 연구 [29], 클래

스 계층을 WordNet 온톨로지로 활용한 연구 [30, 31]들이 있었다. 이러한 방법론들은

이미지의의미를 이미지 전체를 표현하는 클래스 단어 하나에 의존적이다.그렇기에 이

미지의단순한의미는담을수있지만,여러개체와관계가있는복잡한장면의이미지에

확장하기엔 한계가 있었다.보다 최근 연구들에서는 캡션과같은 텍스트와 이미지를 동

시에 이용하는 멀티모달 학습으로 랭킹 수식 [32, 33] 혹은 similarity 네트워크 [34]로

시각적·의미적 특징을 학습하고자 했다.
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2.2.2 이미지 검색

이미지 검색은 표준 벤치마크 데이터셋에서 정확히 같은 객체를 찾는 객체 위주 검

색의연구가주로진행되어왔다 [2, 3, 4, 5, 35].객체위주의검색외에는같은카테고리

라벨 [36, 37]혹은태그 [38]를갖는이미지검색연구가있었다.그러나이러한연구들은

장면의 의미를 조악하게 이해한다는 한계가 있었다. [39]에서는 추상적인 장면을 담은

합성데이터셋을이용해서이미지에대한자세한의미들을반영가능할때이미지검색

성능이 크게 향상됨을 보였다.

이미지의 장면을 명시적으로 모델링하기 위한 연구들로 개체의 특성들을 이용하는

연구 [40], 겹치는 개체 수(object co-occurences)를 이용한 연구 [41], 개체 간의 관계를

이용한 연구들 [42, 43, 44]이 있었다. 장면 안의 개체 간에 상호 작용이 복잡해질 수

있기에 단순한 동시 발생, 쌍으로 비교한 관계들에서 나아가 시각적 특징 대신 명시적

인 장면 그래프를 비교하는 방식이 제안되었다 [3]. 이 연구의 경우 사용자가 쿼리를

장면 그래프의 형식으로 주어야 한다는 단점이 있기에 실제로 적용하기 힘들다는 한계

점이 있다. 또한, 해당 연구는 장면의 복잡한 관계를 단어 단위의 장면 그래프만으로

모델링하기에 시각적 특징을 활용하지 않는다는 단점이 있다. 그러나 그래프 단위의

비교가유의미한이미지를검색결과로반환할수있다는점과시각적특징을명시적으

로 이용하지 않고 단어로만 구성된 장면 그래프 그 자체로도 유의미한 이미지 검색을

할 수 있음을 보였다. 그 외에 자세한 의미를 명시적으로 모델링하기 위한 연구들로는

이미지 캡션을 이용한 연구들이 있었다 [45, 46, 47]. 캡션을 이용해 텍스트로 이미지를

검색하기위해단순한전역특징을사용하거나, ImageNet을이용해사전학습된특징을

사용하거나 개체 탐지기 혹은 장면 분류기로부터 얻은 복잡한 특징을 사용했으나 이

특징들은 모두 검색을 위해 학습된 특징이 아니라는 한계가 있다.

기존 연구들을 통해 이미지 검색에서 객체 동일성을 중시하는 시각적 유사도 기반
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의 검색도 CNN에 기반해 활발히 연구가 되고 있고, 복잡한 장면의 의미를 담기 위한

자세한 의미들을 중시하는 의미적 유사도 기반의 검색 역시 개체, 캡션, 장면 그래프

등에 기반해 활발히 연구가 진행이 되고 있음을 확인할 수 있다. 그러나 이들을 상황에

맞게 동시에 이용하거나 제어하려는 연구는 부족한 상황이다.
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제 3 장 제안 기법

본 연구에서 제안하는 기법을 이하 VvsS-Net(Visual versus Semantic-Net)으로

칭한다. 시각적 유사도와 의미적 유사도 간의 비율을 조정하여 이미지 간 유사도를 계

산하여 검색하는 프레임워크이다. 먼저 단일 쿼리 이미지를 받아서 이미지로부터 장면

그래프를 생성한다. 그 후 후보 데이터셋의 장면 그래프들과 비교 작업을 수행하게 된

다. 이 때 장면 그래프 간의 시각적 유사도와 의미적 유사도는 각각 그래프의 시각적

임베딩과 그래프의 의미적 임베딩으로부터 계산하게 된다. 각 임베딩은 대응되는 대리

관련도를 이용해 그래프 합성곱 신경망을 학습시킨 결과물이다. 마지막으로 VvsS-Net

은 시각적 및 의미적 유사도를 반영한 전체 유사도를 기준으로 이미지를 검색한다. 이

때 시각적·의미적 유사도의 비율을 조정할 수 있다.

3.1에서는 각 임베딩을 학습시키기 위해 이미지 간 대리 관련도를 추출한 방법에

대해 제시하고, 3.2에서는 장면 그래프에서 각각 어떤 방법으로 시각적·의미적 그래프

를 도출하였고 그로부터 그래프 임베딩을 학습시킨 방법과 이를 바탕으로 검색 방법에

대해 제시한다.
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3.1 이미지 대리 관련도 추출

그래프임베딩을학습시키기위해서라벨로서두그래프가얼마나유사한지에대한

점수 혹은 쿼리 그래프에 대해 positive한 그래프와 negative한 그래프 라벨이 있어야

한다. 그러나 이러한 데이터는 없기에 두 그래프에 대응되는 이미지들 간에 다른 방식

으로구한유사도를약한감독학습(weak supervised trainin)라벨로사용하기로한다.

이미지의시각적특징에집중한대리관련도와의미적특징에집중한대리관련도각각

필요하다.

3.1.1 시각적 대리 관련도

시각적대리관련도 Sv(Ii, Ij)를도출하기위해이미지 Ii와 Ij의시각적특징 ϕ(Ii)와

ϕ(Ij)벡터를사용한다.각이미지의시각적특징벡터는이미지의사전학습된 ResNet-

152[24]로 얻은 이미지 특징을 이용한다. ResNet은 vanilla CNN에 잔차(residual)을

추가한 모델로 사용한 ResNet-152는 총 152층의 깊은 구조로 되어있다. [3]에 따르면

ResNet이 기존의 얕은 VGG[48]에 비해 이미지 검색 성능에서 더 좋은 성능을 보임을

확인했기에 사전 학습된 ResNet-152 모델을 채택했다. 이를 통해 ϕ(Ii)를 Ii의 ResNet

feature를단위구에사영시킨단위벡터로정의한다.이를이용해시각적대리관련도를

3.1와 같이 ϕ(Ii) 와 ϕ(Ij)의 내적으로 정의할 수 있다.

Sv(Ii, Ij) = ϕ(Ii) · ϕ(Ij) (3.1)

18



3.1.2 의미적 대리 관련도

의미적 대리 관련도 Ss(Ii, Ij)를 도출하기 위해 각 이미지 Ii, Ij에 대응되는 사람

이 라벨링한 캡션 ci와 cj을 사용한다. 캡션은 이미지의 의미 정보를 표현하고 있는

텍스트로 주로 문장으로 주어진다. [9]에서 캡션을 이미지 검색에 사용했듯이, 캡션이

이미지 상의 세세한 정보는 담아내지 못한다고 하더라도 주요한 개체, 속성, 관계 정

보를 가지고 있을 가능성이 높기에 이 캡션 사이의 유사도는 두 이미지 간의 맥락적

유사도를 담아낼 수 있다고 할 수 있다. 각 이미지의 의미적 특징 벡터는 사전 학습된

Sentence-BERT(SBERT) [49] 을 캡션에 적용한 결과를 이용한다. BERT [50]는 자

연어처리에 특화된 트랜스포머 모델 중 하나로 SBERT는 이를 문장 단위에 적용했을

때의성능을높인모델이다.문장간의쌍분류작업과문장간의쌍회귀작업으로학습

시킨 모델로, 문장 간의 관계 분류(Natural Language Inferencing), 문장 간의 유사도

계산(Semantic Textual Similarity) 등으로 학습시킨 결과이므로 문장 간의 유사도를

계산하기에 적합한 모델이라고 판단하여 채택했다. 또한 SBERT는 Siamese Network

를 이용해 학습시킨 결과기에 코사인 유사도를 사용하기에 적합하다. 이를 통해 ψ(Ii)

를 Ii의 대응되는 캡션 ci의 SBERT feature을 단위구에 사영시킨 단위 벡터로 정의한

다. 이를 이용해 의미적 대리 관련도를 3.2와 같이 ψ(Ii)와 ψ(Ij)의 내적으로 정의할 수

있다.

Ss(Ii, Ij) = ψ(ci) · ψ(cj) (3.2)

한 이미지에 여러 개의 캡션 라벨이 존재할 경우, 모든 캡션 쌍에 대한 유사도 평균을

사용했다.
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3.2 장면 그래프를 통한 이미지 간 유사도 계산

그림 3.1은 본 연구에서 제안하는 VvsS-Net 학습 방식을 도식화한 그림이다. 이미

지로부터 장면 그래프를 생성하고, 장면 그래프의 각 노드 당 경계 상자로부터 얻은

시각적 특징과 노드를 표현하는 단어로부터 얻은 의미적 특징으로 노드 특성 행렬을

구성한다. 이를 그래프합성곱 신경망을이용해 그래프 임베딩을 도출하고 이들의 코사

인 유사도를 대리 관련도를 이용해서 그래프 합성곱 신경망의 파라미터 값들의 학습을

진행한다.

Figure 3.1: 본 연구에서 제안하는 VvsS-Net 학습 방식

본 연구에서는 개체의 특성에 대한 노드들은 제외를 하고 노드를 구성했다. 개체의

특성은주로색깔,질감,모양등에관한것으로의미정보가아닌시각정보에해당되는

경우가 많기에, 노드 구성 시에 특성 정보를 넣을 경우 시각 정보에 치우쳐질 가능성이

있다.그렇기에 이러한 특성 노드는 제외함으로써 시각적 유사도와 의미적 유사도 간의

제어에중립성을더해줄수있다. VvsS-Net에서사용하는그래프의노드는최종적으로
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개체들과이들간의관계를나타내는노드들이다.시각적특징추출그래프와의미적특

징 추출 그래프 모두 대응되는 노드와 인접 행렬은 같으나 각 노드의 초기 특성 벡터가

다른 그래프 구조이다.

3.2.1 시각적 특징 추출 그래프

시각적 특징을 추출하기 위한 그래프의 노드 특성으로는 각 노드의 시각적 특징을

담아내야 한다. 노드 특성 역시 종단간 학습으로 임의로 초기화된 벡터에서 학습시켜

나갈 수 있으나, 학습 속도 개선 및 초기 방향성 설정을 위해 사전 학습된 ResNet-152

모델을 사용하여 초기화한 후 파라미터 값을 갱신해나가는 방식을 채택했다. 개체 노

드의 경우 이미지에 해당되는 경계 상자를 이용해 해당되는 영역을 잘라서 이용하는

방식을 이용했고, 관계 노드의 경우 별도의 경계 상자가 없기에 관계에 연결된 주어와

객체의 경계 상자를 합한 영역을 이용했다. 이 때, 직사각형의 이미지 패치를 유지하기

위해경계상자를합할시에는왼쪽위(top-left)와오른쪽아래(bottom-right)를이용해

관계 노드의 경계 상자를 설정했다. 그 후 이 영역의 ResNet feature을 그래프의 초기

노드 시각적 특징으로 사용했다.

3.2.2 의미적 특징 추출 그래프

의미적 특징을 위한 노드 특성 역시 학습시킬 수 있는 파라미터지만, 사전 학습된

Glove [51] 단어 임베딩을 사용하여 초기화한 후 파라미터 값을 갱신해나가는 방식을

채택했다. 장면 그래프의 모든 노드들은 해당되는 단어들을 사용했고, 해당 단어들의

Glove 임베딩을 그래프의 초기 노드 의미적 특징으로 사용했다.

21



3.2.3 모델 학습

그래프 간 유사도는 대리 관련도 계산과 비슷한 방식으로 그래프 임베딩을 단위

벡터화 후 내적한 값을 사용했다. 이미지 Ii에 대응되는 장면 그래프 Gi의 시각적 임베

딩을 µv(Gi), 의미적 임베딩을 µs(Gi)라고 할 때, 시각적 유사도 fv(Gi, Gj)와 의미적

유사도 fs(Gi, Gj)는 각각 다음과 같이 내적으로 계산된다.

fv(Gi, Gj) = µv(Gi) · µv(Gj) (3.3)

fs(Gi, Gj) = µs(Gi) · µs(Gj) (3.4)

이들 각각을 대응되는 대리 관련도 Sv(Ii, Ij), Ss(Ii, Ij)와의 평균 제곱 오차(mean

squared error)를 최소화하도록 L2 손실함수를 사용하여 그래프의 노드 특성과 그래프

합성곱 신경망 모델의 파라미터를 학습한다.

Lv(Ii, Ij) = ||fv(Gi, Gj)− Sv(Ii, Ij)||2 (3.5)

Ls(Ii, Ij) = ||fs(Gi, Gj)− Ss(Ii, Ij)||2 (3.6)
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3.2.4 시각적·의미적 유사도의 비율을 반영한 이미지 간 유사도 추론

추론을 위한 최종 이미지 간 유사도는 다음 3.7과 같이 정의할 수 있다.

fvs(Gi, Gj) = λfv(Gi, Gj) + (1− λ)fs(Gi, Gj) , 0 ≤ λ ≤ 1 (3.7)

G는 이미지로부터 생성된 장면 그래프 혹은 실제 장면 그래프이고, fv와 fs는 각각

장면 그래프로부터 도출한 시각적·의미적 유사도이다. λ가 이들 간의 비율을 제어하는

파라미터(VS-gain)이다. λ = 1일 때는 이미지의 시각적 특징에 중점을 두고 유사도를

계산할수있고, λ = 0일때는이미지의의미적특징을강조해유사도를계산하게된다.
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제 4 장 실험 결과

4.1 데이터셋

4.1.1 VG-COCO

본 연구에서는 이미지에 대해 캡션과 장면 그래프가 모두 있는 데이터셋을 사용하

기 위해 공개 데이터셋인 Visual-Genome [15] 데이터셋과 MS-COCO [14] 데이터셋을

함께 사용해 데이터셋을 구축했다.

Visual-Genome [15] 데이터셋은 이미지의 구조화된 컨셉을 언어에 연결하려는 지

식 베이스 데이터셋이다. 총 108,077개의 이미지로 되어있으며, 각 이미지에 대해 장면

그래프와 Visual Queteion Answers(VQA)에 대한 데이터를 갖고 있다. 이 중 장면

그래프 정보만을 이용하고, 각 장면 그래프는 개체, 관계, 특성으로 구성되어있다. 각

개체는경계상자정보가주어지고,모든노드에대한단어정보는Wordnet synset [52]

으로 매핑되어있다. 현재 컴퓨터 비전 분야에서 벤치마크 데이터셋 중 하나로 [53]에

서 Visual-Geonme 데이터셋을 일부 수정한 버전을 본 연구의 데이터셋으로 사용했고,

학습-검증 데이터셋 분할 역시 이 데이터셋의 방식을 이용했다.

MS-COCO [14]데이터셋은이미지에대한개체탐지(Object detection)및 segmen-

tation데이터,캡션으로이루어진데이터셋이다.총 330,000개의이미지로되어있으며,

각 이미지에 대해 사람이 작성한 5개의 캡션이 있다.

Visual-Genome 데이터셋과 MS-COCO 데이터셋의 교집합(VG-COCO)을 본 연

구의데이터셋으로사용함으로써각이미지에대한장면그래프및개체의경계상자와

5개의 캡션을 데이터로 구축할 수 있었다. 빈 장면 그래프를 가진 이미지들을 제외하
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Figure 4.1: 학습 데이터 이미지 예시

고 총 48,220개의 데이터로 각각 학습 데이터로 35,017개, 검증 데이터로 13,202개의

데이터를 이용했다.

그림 4.1은 학습 데이터 중 하나로 강가 근처의 벤치에 여성과 남성이 기대있는 이

미지이며 Visual Genome id 61534, MS-COCO id 460059에 해당되는 이미지다. 그림

4.2이이데이터의 Visual Genome라벨로학습에사용할경계상자라벨과장면그래프

라벨만을 이용했다. 해당 장면 그래프에서 특성 노드 (보라색 라벨)을 제외하고 학습

에 활용했다. 그림 4.3이 이 데이터의 MS-COCO 라벨로 개체에 대한 segmentation

라벨도 존재하지만 캡션 데이터만을 학습에 활용했다. 캡션 라벨은 다음과 같다.

• man and woman sitting on a bench near a body of water.

• two people sitting on a wooden bench looking at the camera.

• a man and a woman are sitting on a park bench.

• two adults seated on a wooden bench near a river.

• a woman is wearing a yellow jacket and a man in a white shirt
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(a) 경계 상자 라벨

(b) 장면 그래프 라벨 [15]

Figure 4.2: 4.1의 Visual Genome 라벨
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Figure 4.3: 4.1의 MS-COCO segmentation 라벨

VG-COCO 테스트 데이터셋에서 이미지 검색을 위해 테스트셋에서 1000개의 쿼

리 이미지 셋을 임의로 선정했고, 각 쿼리 이미지에 대해 나머지 13,202개의 테스트

이미지들 중 이미지 검색을 진행했다.

4.1.2 캡션 및 장면 그래프 생성

VG-COCO의 캡션과 장면 그래프 데이터를 모두 이용하기로 했으나, 현실 또는

평가단계에서모든이미지들에대해사람이작성한캡션과장면그래프데이터를얻는

것은 실용성이 부족하다. 그렇기에 각 이미지에 대해서 모델을 이용해 생성한 캡션과

장면 그래프 역시 사용하도록 했다.

사람이라벨링한캡션이아닌기계에의한이미지에대한캡션생성으로는 Flickr30k [54]

데이터셋으로사전학습된 soft-attention모델 [55]을사용하여이미지들에대한캡션을

생성했다.
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Figure 4.4: 테스트 데이터 이미지 예시

사람이 라벨링한 장면 그래프가 아닌 기계에 의한 이미지에 대한 장면 그래프 생성

으로는 전통적인 장면 그래프 생성 방식을 이용했다. [56]와 같이 이미지로부터 Faster

R-CNN 모델을 이용해 개체들을 탐지하고 confidence 0.3을 기준으로 최대 100개의 개

체만을 노드로 남긴 뒤, 해당 경계 상자로부터 얻은 이미지로부터 사전 학습된 ResNet-

101 feature을통해개체의이름과특성들을예측했다.개체간의관계라벨을추출하기

위해 총 309 종류의 관계 라벨이 있는 GQA 데이터셋 [57]으로부터 구성된 빈도 기

반의 사전 지식(frequency prior knowledge)를 이용했다. 탐지된 개체들의 모든 쌍에

대해 confidence 0.2를기준으로관계를예측했다.이러한장면그래프생성알고리즘이

[58, 53, 59]에 비해 단순한 알고리즘이지만 성능에 있어서 더 우수했기에 해당 방식을

채택해서 장면 그래프를 생성했다.

그림 4.4는 테스트 데이터 중 하나로 야외에 꽃이 올려진 테이블이 있고, 테이블 주

위에 사람들이 서있는 이미지이며 Visual Genome id 2330191, MS-COCO id 356916

에 해당되는 이미지이다. 생성된 캡션은 ”a group of people sitting around a table”

이고, 그림 4.5는 이 이미지로부터 특성 노드를 제외한 생성된 장면 그래프와 해당되는

경계 상자이다.
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(a) 경계 상자

(b) 생성된 장면 그래프

Figure 4.5: 4.4의 생성된 경계 상자 및 장면 그래프
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(a) 쿼리 이미지 (b) 후보 이미지 1 (c) 후보이미지 2

Figure 4.6: 이미지 트리플렛 예시

4.1.3 인간 동의 점수

대리 관련도를 라벨로 이용한 결과는 이미지 검색 알고리즘 성능이 얼마나 인간의

평가와 유사한지를 검증하기 어렵다. 그렇기에 사람들로부터 이미지 간 유사도에 대한

라벨을 수집했다. 사람들 간에 생각하는 유사도 수치가 다를 것이기에 정확한 수치를

수집하기보다는 쿼리 이미지에 대해 후보 이미지 두 개 중 어떤 것이 더 가까운지를

평가받는 것이 더 유의미한 라벨이 될 것이다.

그림 4.6은 라벨러에게 제시한 이미지 트리플렛 예시로, 아래의 총 네 가지 선택지

중 하나를 답하게 된다.

(a) 후보 이미지 1이 쿼리와 더 유사하다

(b) 후보 이미지 2가 쿼리와 더 유사하다

(c) 두 이미지가 우열을 가릴 수 없게 쿼리와 유사하다

(d) 두 이미지 모두 쿼리와 유사하지 않다

29명의 라벨러로부터 1,752개의 이미지 트리플렛에 대해 10,712개의 데이터를 수

집했다. 한 사람의 평가로 인해 치우쳐지지 않도록 한 트리플렛당 평균 6.1개의 응답을

수집했다.

30



쿼리 이미지는 4.1에서 정의한 쿼리 데이터셋에서 한 개를 임의로 선택했고, 아래

두 가지 조건에 해당되는 테스트 데이터셋 이미지들 중 임의로 두 개를 선택했다.

(a) ResNet-152 코사인 유사도를 이용해 랭킹한 결과, 100위 안의 이미지

(b) 대리 관련도 차이가 0.1 이상 나는 이미지

모델의 성능을 평가하기 위한 인간 동의 점수는 [9]의 방식으로 도출했다. 각 트리

플렛마다 인간이 작성한 라벨과 같은 결정을 하는 평균 비율을 인간 동의 점수(human

agreement score)로 사용했다. 수식으로 표현하자면, s1, s2가 각각 후보 1, 2를 선택한

사람 수(a, b), s3이 두 개가 다 매우 비슷하다(c), s4가 둘 중 어느것도 비슷하지 않다

(d)고 대답한 사람 수일 때, 알고리즘이 후보 이미지 1이 더 가깝다고 판단한 경우 해당

트리플렛의 인간 동의 점수는 wi/(s1 + s2 + s3 + s4) where wi = (s1 + 0.5s3)1i=1 +

(s2 + 0.5s3)1i=2 + (0.5s1 + 0.5s2 + s3)1i=3로 정의할 수 있다. 두 이미지 중 랜덤하

게 고를 경우 평균 동의 점수는 0.472(표준편차 0.01), 사람들 간에 평균 동의 점수는

0.727(표준편차 0.05)이다.

이 때 이전 연구 [10]의 경우 알고리즘이 무조건 두 이미지 중 선택을 해야했다면,

본 연구에서는 사람의 판단과 유사하게 역치를 두고 둘 다 유사하다와 둘 다 유사하지

않다 중에 선택이 가능하도록 변경했다.
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4.2 실험 세팅

4.2.1 2단계 이미지 검색

본 연구의 실험은 2단계로 이미지 검색을 진행했다. 비슷한 이미지를 대강 검색한

후, 그들 사이에 유사도를 사용하여 랭킹을 다시 진행해서 검색 결과를 반환한다. 이로

인해 계산 비용을 줄일 수 있고, 좋은 후보 이미지셋을 만들 수 있다.

쿼리 이미지에 대해 사전 학습된 ResNet-152 feature을 이용해서 가까운 총 100

개의 이미지를 검색한 후 각 모델을 이용해 유사도를 재계산하여 결과를 반환했다.

4.2.2 학습 세팅

실험 시 학습 세팅에 대해 기술하면, 시각적 모델과 의미적 모델 모두에 대해 초기

학습률(learning rate)이 0.0001인 Adam optimizer를 사용하고, 매 에폭(epoch)마다

학습률에 0.9를 곱했다. 배치(batch) 크기는 16으로 설정하였고 총 20 에폭 학습을 진

행하였다. 학습 시에 이미지 쌍을 오버샘플링 기법을 사용해서 샘플링했다. 한 앵커

이미지에 대해 총 세 개의 이미지를 샘플링했는데, 첫 번째는 시각적 대리 관련도를 기

준으로 100개의 유사한 샘플들 중에 샘플링, 두 번째는 의미적 대리 관련도를 기준으로

100개의유사한샘플들중에샘플링,세번째는그외의이미지들중하나를샘플링했다.

이러한오버샘플링기법을적용함으로써유사한이미지에대해더학습하기적합하도록

했다.

그래프 합성곱 신경망의 그래프 합성곱 계층은 각각 1024개의 히든 뉴런(hidden

neuron)로 구성된 3층을 이용했다. 그 후, 최종 임베딩 도출을 위해 판독 계층으로는

최대 풀링에 비해 평균 풀링이 더 좋은 성능을 보임을 기존 연구 [10]에서 확인한 결과,

평균 풀링을 사용하고 코사인 유사도 도출을 위해 단위 벡터로 크기 변환을 진행했다.
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4.3 실험 결과

4.3.1 정량적 실험 결과

본 연구의 결과를 시각적·의미적 대리 관련도에 사용된 모델 각각을 정답 라벨로

간주했을 때 계산한 ndCG(normalized discounted cumulative gain) 점수를 통해 각

그래프 모델이 잘 학습되어있는지를 검증했다. 또한, 시각적·의미적 유사도의 비율을

제어한 VvsS-Net 모델이 인간 동의 점수에 있어서 다른 베이스라인 모델들에 비해 더

좋은 성능을 보임을 통해 두 측면 모두 고려한 검색이 이미지 검색 성능에 유의미한

향상을 보임을 검증했다.

1) 베이스라인 모델

사전 학습된 ResNet-152 모델 사전 학습된 ResNet-152 모델을 통해 추출한 이미

지 전체 임베딩의 코사인 유사도를 이용해 검색한 결과. 시각적 대리 관련도에 사용된

모델이다.

개체수(Object Count)장면그래프의개체노드만을이용해개체수노드벡터의

코사인 유사도를 이용해 검색한 결과

캡션 SBERT SBERT 모델을 통해 추출한 캡션 임베딩의 코사인 유사도를 이용해

검색한 결과. 정답 라벨을 이용한 결과와 생성된 라벨을 이용한 결과 모두를 비교한다.

ResNet feature와 SBERT feature의 내삽 결과 시각적·의미적 유사도를 동

시에 사용하는 방법으로 시각적 ResNet feature와 의미적 SBERT feature의 내삽을

이용해 본 연구와 비슷한 방식으로 내삽한 모델이다. 본 연구와의 차이점은 이들은 각

각 이미지 분류를 위해 학습된 모델, 문장 임베딩을 위해 학습된 모델로 다른 층위로

학습된 벡터이다.그러나 본 연구에서 제안하는 임베딩은 같은 그래프 층위에서 학습된

결과라는 차이점이있다.이 베이스라인 모델과의 비교를 통해 나이브한 접근 방식보다
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그래프 단위의 비교가 유의미했다는 것을 검증하고자 했다.

2) 각 대리관련도를 이용한 nDCG 결과

nDCG [60]는 추천 시스템에서 랭킹 추천 분야에 많이 쓰이는 평가 지표로 1에

가까울수록 정답에 가까운 지표이다. 그래프 임베딩이 대리 관련도를 이용해 잘 학습되

었는지를 검증하기 위한 지표로,대리 관련도를 정답 라벨로 간주하고 알고리즘의 랭킹

결과를 평가한 결과이다. 시각적 대리 관련도를 이용한 nDCG 결과는 표 4.1, 의미적

대리 관련도를 이용한 nDCG 결과는 표 4.2와 같다. 장면 그래프는 모두 사람이 라벨링

한 VG-COCO의 라벨 장면 그래프를 이용했다. VvsS-Visual은 그래프 시각적 임베딩,

VvsS-Semantic은 그래프 의미적 임베딩, VvsS-half는 그래프 시각적 임베딩과 의미적

임베딩을 0.5와 0.5로 내삽한 결과, VvsS-Best는 인간 동의 점수에서 가장 높은 점수를

얻은 비율로 내삽한 결과, Cap(Gen)은 생성된 캡션을 이용한 결과이다.

표 4.1로부터 자기 자신 모델을 제외하고 그래프의 시각적 임베딩 모델이 다른 모델

들에비해높은 nDCG점수를보임을확인할수있다.실험이 ResNet feature을이용해

후보를만든후다시랭킹하는접근방식을취했기에,다른베이스라인모델들의 nDCG

점수 역시 높은 편이지만, VvsS-Visual이 다른 모델에 비해 이미지의 전체적 유사도를

잘 반영함을 검증할 수 있었다. VvsS-Semantic이 가장 낮은 nDCG 점수를 보였고,

시각적 비율을 높임에 따라 더 높은 nDCG 점수를 보임을 확인할 수 있다.

표 4.2로부터 그래프의 의미적 임베딩 모델이 다른 모델들에 비해 높은 nDCG 점

수를 확인할 수 있다. VvsS-Visual이 가장 낮은 nDCG 점수를 보였다.

표 4.1와 표 4.2의 결과로부터 본 연구의 모델이 장면 그래프로부터 시각적 특징과

의미적 특징을 어느 수준 성공적으로 분리해서 각각 잘 학습됨을 확인할 수 있다.
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3) 인간 동의 점수 결과

대리 관련도에 비교한 nDCG 점수보다 중요한 것은 해당 알고리즘이 인간의 평가

와 얼마나 유사한 지를 보이는 인간 동의 점수 결과이다. 이 때 모든 모델들에 대해

최적의 역치값을 정하는 것은 불가능했기에, 알고리즘 간 비교 시에는 쿼리 이미지에

대해 어느 이미지가 가까운지를 무조건 선택하도록 한 결과이다. 표 4.3은 정답 라벨

장면 그래프를 사용했을 때의인간 동의 점수 결과이다.시각적 유사도만을이용하거나

의미적유사도만을이용할때에비해이들의최적비율값을사용했을때가장높은동의

점수를 얻을 수 있었다.

Method Data Human agreement score

Inter Human - 0.728±0.05
ResNet I 0.494

Caption SBERT Cap(GT) 0.646

Gen. Cap. SBERT Cap(Gen) 0.473

Object Count I+SG(GT) 0.506
VvsS-Visual I+SG(GT) 0.527

VvsS-Semantic I+SG(GT) 0.509
VvsS-Half I+SG(GT) 0.510
VvsS-Best I+SG(GT) 0.528

Table 4.3: 정답 장면 그래프를 사용했을 때의 인간 동의 점수

.

표 4.4은 생성된 장면 그래프를 통해 이미지 검색을 수행한 결과이다. 표 4.3과 비

교했을 때 추론 시에 정답 장면 그래프가 아닌 생성된 장면 그래프를 이용했음에도

불구하고 성능이 악화되지 않았다. 반면, 생성된 캡션 SBERT와 실제 캡션 SBERT는

그 성능에 차이가 컸다. 문장의 완성도에 많은 영향을 받는 캡션에 비해 장면 그래프는

생성된 라벨을이용하더라도 강건하게 대응함을 확인할 수 있었다.생성된 라벨로 얻은

인간 동의 점수는 정답 캡션 SBERT를 이용한 모델을 제외하고 베이스라인 모델 중에
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가장 좋은 성능을 보였다.

Method Data Human agreement score

Inter Human - 0.728±0.05
ResNet I 0.494

Caption SBERT Cap(GT) 0.646

Gen. Cap. SBERT Cap(Gen) 0.473

Object Count I+SG(Gen) 0.511
VvsS-Visual I+SG(Gen) 0.501

VvsS-Semantic I+SG(Gen) 0.523
VvsS-Half I+SG(Gen) 0.537
VvsS-Best I+SG(Gen) 0.537

Table 4.4: 생성된 장면 그래프를 사용했을 때의 인간 동의 점수

그림 4.7은시각적특징과의미적특징의내삽비율에따른인간동의점수를도식화

한결과이다.베이스라인모델로는캡션으로부터얻은 SBERT feature을전체이미지의

ResNet feature와 내삽했다. 실제 정답 캡션 라벨과 ResNet feature을 내삽한 결과가

모든 비율에 대해 가장 좋은 성능을 보였으나, 실 상황에서는 실제 정답 라벨 캡션과

장면그래프를가정할수없다.그렇기에생성된캡션과생성된장면그래프를비교했을

때 장면 그래프를 이용했을 때 미미하지만 더 좋은 성능을 보임을 확인할 수 있었다.

사용한 그래프 생성이 이미지 검색이란 작업 목표에 맞게 학습된 것이 아니기에 발

전된 장면 그래프 생성 모델을 사용하거나 그래프 노드 생성까지를 종단간 학습으로

학습시킬 경우 결과의 향상이 있을 수 있다.
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Figure 4.7: 시각적 특징과 의미적 특징의 내삽 비율에 따른 인간 동의 점수
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인간 동의 점수를 계산하기 위해 인간이 라벨링한 것과 같이 둘 다 유의미하다

혹은 유의미하지 않다고 판단하는 역치들을 적용했다. 앵커 이미지와 후보 이미지가

유사하다고 판단되는 최소 유사도와 두 개의 이미지가 유사도에 있어서 차이가 있다고

판단되는 최소 마진, 총 2개의 역치가 필요하다. 만약 두 이미지 모두 최소 유사도보

다 낮을 경우 유의미하지 않다고 판단하고, 두 이미지 모두 최소 유사도보다 높지만

각 유사도 간에 차이가 최소 마진보다 작을 경우 둘 다 유의미하다고 판단한다. 다양

한 역치값 세팅에 대해 실험을 했을 때, 최소 유사도로는 0.4, 최소 마진으로는 0.05

가 도출되었다. 다른 역치값 사용에 있어서 인간 동의 점수에 있어서 크게 차이나지

않았다.

또 다른 실험으로 개개인이 이미지 간 유사도를 판단함에 있어서 시각적 유사도와

의미적 유사도에 대한 성향(bias)이 다름을 보여주는 실험을 진행했다. 생성된 장면

그래프의 시각적·의미적 유사도를 λ 비율을 0.0부터 1.0까지 0.1 스케일로 각 비중마

다 바꿔가며 인간 동의 점수의 최솟값과 최댓값을 테스트했다. 최대 인간 동의 점수는

0.543이었고, 최소 인간 동의 점수는 0.457이었다. 모든 인간에게 동일한 비중을 적용

했을 때 최대 점수가 0.537이었던 것에 비해 개개인마다 다른 최적의 비중을 적용했을

때 0.006 높은 점수를 얻을 수 있었다.

그림 4.8은 각 비중마다 가장 높은 인간 동의 점수를 얻은 사람 수를 나타낸 결과로

개개인이 이미지 검색을 평가함에 있어 다른 패턴을 보임을 확인할 수 있었다.
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Figure 4.8: 시각적 유사도 비중에 따른 높은 인간 동의 점수를 보인 사람 수
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4.3.2 정성적 실험 결과

그림 4.9은 쿼리 이미지에 대해 검색된 결과 예시다. 본 연구의 목적은 다른 베이스

라인 모델에 비해 좋은 성능을 검증하는 것 역시 있었으나, 최종적인 목적은 VvsS-Net

이 시각적·의미적 측면의 비율을 조정해서 검색 가능하다는 가능성을 보이는 것이었

다. 각 결과의 첫 번째 행은 오직 시각적 특징만 이용해서 반환한 결과고, 마지막 행은

의미적 특징만 이용해서 반환한 결과이다.

그림 4.9-(a)는 개를 안고 있는 사람들에 대한 이미지를 쿼리 이미지로 검색을 한

결과다.시각적 특징은이미지의 패턴에 민감하고개와 여성이장면 그래프에서 이어져

있는노드들이많기에높은중요도를갖게된다.그결과,시각적임베딩만을중요시하여

반환했을 때는 푸들과 유사한 머리를 가진 여성이 Top-1으로 반환이 되었다. 그러나

의미적 특징은 개와 사람들에 중요도를 주고, 개와 사람들이 존재하는 이미지들을 반

환했다. 즉, 패턴에 민감한 시각적 특징을 의미적 특징을 함께 사용함으로써 한계를

극복했다.

그림 4.9-(b)는 VvsS-Net의 가능성을 보여주는 또 다른 예시 중 하나로, 고양이가

노트북 옆에 있는 쿼리이미지로 검색을 한 결과이다. 시각적 유사도에 집중한 결과는

주로 고양이를 무시하고개체들의 시각적 유사도에 집중해 반환한다.그러나 의미적 유

사도를 반영하면서 노트북 위의 고양이 이미지들을 반환하는 결과를 볼 수 있다. 또한

세 번째 행과 네 번째 행을 비교한 결과, 시각적 유사도를 일부 반영한 결과가 사람이

존재하는 등 의미가 미미하게 다르다고 하더라도 고양이의 시각적 특징을 잘 잡아냄을

확인할 수 있다. 반면 의미적 유사도만 사용했을 경우 고양이의 특징보다는 고양이와

노트북만 존재하는 상황에 집중해 결과를 반환함을 확인할 수 있었다.
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(a)

(b)

Figure 4.9: 다른 λ 값에 따른 이미지 검색 결과 예시
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제 5 장 결론

5.1 결론

본 논문에서는 시각적·의미적 유사도의 비중을 조정하지 못하는 기존 이미지 검색

연구들의 한계를 벗어나, 시각적·의미적 유사도의 비중을 제어 가능한 이미지 검색의

가능성을 제시하는 VvsS-Net 방법론을 제안했다.

이미지의 ResNet feature, 캡션의 SBERT feature을 대리 관련도로 사용해 개체의

특성을 제외한 장면 그래프의 시각적·의미적 임베딩을 추출하는 그래프 합성곱 신경

망을 학습하는 방법을 제안했다. 이후 임베딩의 코사인 유사도를 사용해 이미지 간

유사도를 도출했다.

Visual-Genome 데이터셋과 MS-COCO 데이터셋의 교집합을 사용해 사람이 라벨

링한캡션과장면그래프가모두갖춰진이미지데이터셋을구축했다.또한,이미지검색

알고리즘 성능의 평가를 위해 이미지 트리플렛에 대해 사람의 유사도 평가 데이터를

수집해서 정량적으로 이미지 검색 성능을 평가할 수 있도록 했다.

각 대리 관련도를 기준으로 그래프의 시각적·의미적 임베딩이 잘 학습됨을 확인했

고,두정보를모두활용할때인간동의점수에서높은성능을보임을검증하였다.또한

장면그래프의경우캡션에비해생성된라벨역시강건함을생성된캡션과생성된장면

그래프의 결과 비교를 통해 검증하였다. 사람이 이미지 간 유사도를 판단할 때 시각적·

의미적 측면을 모두 고려하며, 개개인이 각 측면에 느끼는 중요도 역시 다름을 보일 수

있었다.

44



5.2 향후 연구

본 연구는 기존 모델에 제어 가능한 단위 모듈을 추가하여 시각적·의미적 비율을

제어할 수 있는 가능성을 보이는 것을 목표로 하여, 이미지 검색의 새로운 프레임워

크 모델을 처음 제시했다는 의의가 있다. 이 과정에서 특성 노드의 경우 일괄적으로

삭제하는 등 모델을 단순화한 측면이 있다. 그러나 특성 노드의 경우 라벨링한 사람의

성향에 따라 색깔, 질감 같은 단순한 시각적 특징이 아닌 ’서 있는’, ’놓여 있는’ 등을

특징으로가질수있다.그렇기에,특성노드에대해세심한처리를할경우모델성능의

향상의 여지가 있다. 또한 특성 노드를 제거함으로써 시각적·의미적 임베딩의 분리를

의도했으나, 임베딩들을 더 수직적으로 분리하는 기법이 연구될 경우 더 명확한 비율

조절을 기대할 수 있을 것이다.

본 연구에서는 주로 사용자의 의도에 따라 조절함을 가정하고 진행했으나, 이미지

의 특성에 따라 그 비율이 달라질 수 있다. 예를 들어, 랜드마크와 같은 쿼리 이미지를

주었을 때는 시각적 특징에 집중한 결과를 반환하거나 복잡한 개체와 관계가 존재하는

쿼리 이미지를 주었을 때는 의미적 특징에 집중한 결과를 판단해서 반환하고자 하는

후속 연구 진행을 기대해볼 수 있을 것이다.
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Abstract

Image-to-Image retrieval with controlling
between visual and semantic similarity

SeongEun Lee

Department of Industrial Engineering

The Graduate School

Seoul National University

Image-to-Image retrieval is one of the studies that finds similar images with respect

to a query image and has been mainly studied in two approaches: visual similar-

ity and semantic similarity. Since image search is performed in various situations

and contexts, there is a limitation to flexibly responding to the user’s intention by

performing search based on a single criterion.

In this paper, considering both visual and semantic aspects, we propose a method-

ology that allows users to freely adjust the weight according to the purpose and

flexibly search according to the user’s intentions. To this end, it is a model that

extracts visual and semantic features from a scene graph representing an image

through a graph convolutional network, and then interpolates them to adjust the

ratio to search. Surrogate relevances of visual feature extracted through pre-trained

ResNet-152 model from the image and semantic feature extracted through pre-
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trained Sentence-Bert (SBERT) model from human captions are used to train the

model.

Through this, image retrieval using learned visual · semantic feature showed high

normalized discounted cumulative gain(nDCG) in terms of the surrogate relevance,

indicating that each feature was successfully extracted through the graph level. In

addition, it was possible to verify that the image search performance was excellent

by comparing the quantitative performance with other previous studies in respect

to the human agreement score, which shows how similar the algorithm is to human

evaluation. In addition, as a result of comparing the visual and semantic features

with ResNet and caption SBERT models respectively, it was confirmed that interpo-

lation using features extracted on the same graph level showed better performance.

It was also confirmed that this model can successfully perform a search that adjusts

the ratio of visual and semantic similarity through the qualitative results of search-

ing images while adjusting the ratio.

Keywords: Image-to-Image Retrieval, Image Similarity, Controllable Image Re-

trieval, Visual Similarity between Images, Semantic Similarity between Images, Scene

Graph, Graph Embeddings, Graph Convolutional Network, Surrogate Relevance,

Human Agreement Score, ResNet, Sentence BERT
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