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요   약

콘텐트 기반 이미지 검색은 기존의 태그 는 이블이 있는 텍스트 기반의 검색이 아닌 이미지의 특징을 이용

하여 검색하는 방법이다. 실생활 이미지 데이터는 태그나 이블이 달려있는 경우가 많지 않기 때문에 텍스트 기

반의 검색 방법을 사용하기 힘든 경우가 있다. 한, 기존에 주로 사용되는 이미지 특징 벡터의 유사도를 사용하

여 검색하는 방법은 추출 벡터의 유사도 기 으로 사용자가 의도한 결과가 나올지 확신할 수 없다. 를 들어 사

용자가 입력한 질의 이미지와 검색된 이미지들의 종류가 일치하는지의 문제가 있다. 본 논문에서는 사용자가 질의 

이미지의 클래스를 상하고 결과도 동일한 클래스를 원한다는 가정에 착안하여 이미지 검색 엔진의 성능을 개선

하 다. 기존의 유사도 기반의 검색에 머신 러닝 기법을 사용한 이미지 분류기를 용하여 질의와 동일한 클래스

의 결과를 찾는 방법을 제안하 으며, 그 성능을 20개 카테고리에 속하는 11,530개의 이미지로 구성되어 있는 

PASCAL VOC 공개 데이터를 이용하여 검증하 다. 
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ABSTRACT

Content-Based image retrieval is a method to search by image features such as local color, texture, and other 

image content information, which is different from conventional tag or labeled text-based searching. In real life 

data, the number of images having tags or labels is relatively small, so it is hard to search the relevant images 

with text-based approach. Existing image search method only based on image feature similarity has limited 

performance and does not ensure that the results are what the user expected. In this study, we propose and 

validate a machine learning based approach to improve the performance of the image search engine. We note 

that when users search relevant images with a query image, they would expect the retrieved images belong to 

the same category as that of the query. Image classification method is combined with the traditional image 

feature similarity method. The proposed method is extensively validated on a public PASCAL VOC dataset 

consisting of 11,530 images from 20 categories.
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그림 1. 분류기를 용한 CBIR 시스템 흐름도
Fig. 1. CBIR System Flow with Classifier

Ⅰ. 서  론

스마트폰 기술의 발달과 화로 구나 하나쯤은 

손안의 작은 카메라를 휴 하고 있다. 스마트폰의 카

메라 기능은 스마트폰 제조업체간 경쟁의 주요 이슈

가 되었고, 그 어느 때보다 소비자는 편리하고 고성능 

카메라를 휴 할 수 있었다. 자연스럽게 사람들은 사

진을 많이 게 되었고 이미지를 손쉽게 장하려는 

요구사항에 힘입어 클라우드 환경의 스토리지 환경을 

제공하는 업체가 생기고, 다른 사용자와 사진을 공유

하는 소셜 랫폼이 생기며 문자 심의 화방식에서 

이미지 심의 소통방법으로  이동하고 있는 추세

이다. 이러한 환경 속에서 기업들은 이미지를 이용한 

서비스를 개발하고 출시하는데 콘텐츠 기반의 이미지

검색 서비스도 표 인 서비스로 볼 수 있다. 

콘텐츠 기반의 이미지검색 시스템(CBIR)
[1]은 기존

의 텍스트 기반의 검색방법이 아닌 이미지의 특징을 

추출하여 유사한 이미지를 검색하는 방법이다. 하루에

도 수많은 사용자가 업로드 하는 사진들  태그나 

이블이 달려 업로드 되는 수는 많지 않다. 수많은 사

진들 속에서 다른 유 나 자신이 올린 사진의 유사도

를 기반으로 사진 는 사람을 추천해주는 서비스가 

이에 해당 할 수 있다. 이러한 과정은 이미지에서 특

징들을 찾아 이미지벡터를 추출하여 유사도
[2,3]를 계

산 후 정렬하여 보여주는 방법을 사용하게 된다. 이러

한 방법의 단 은 이미지 벡터의 유사도로 검색된 이

미지가 사용자의 검색 의도와 일치하는 결과를 보이

는지 명확하지 않다. 이러한 을 보완하기 해 본 

연구에서는 사용자의 질의 이미지와 유사도를 기반으

로 한 결과이미지에 이미지 분류기를 용하여 질의 

이미지와 결과 이미지가 동일한 분류항목일 때 검색

결과로 보여주는 근방식을 제안한다.   

Ⅱ. 시스템흐름  설계

2.1 유사도 방법과 분류기 용 제안

기존의 이미지벡터 유사도를 바탕으로 한 방법은 3

가지 단계로 나뉠 수 있다. 첫째로 이미지에서 특징벡

터를 추출하는 과정, 둘째, 질의 이미지벡터와 데이터

베이스에 장된 이미지벡터사이의 유사도를 구하는 

과정, 마지막으로 유사도를 바탕으로 정렬하여 질의 

이미지와 유사한 이미지를 나타내는 과정으로 나뉠 

수 있다. 

이미지검색의 성능향상을 해 합성 피드백

(relevance feedback)을 용하는 방법도 기존에 연구

되고 있다. 합성 피드백은 사용자가 검색결과를 확

인하여 결과들의 합성 여부를 단 후, 시스템이 질

의에 반 하여 다시 검색하거나, 검색결과 상 에 있

는 특징들을 추출하여 다시 질의에 추가하는 과정을 

통해 성능을 높이는 방법으로 근한다. 합성 피드

백과 분류기를 용한 방법은 검색결과에 추가정보를 

더하여 성능을 높이는 에서 련성이 있다. 하지

만, 합성 피드백은 사용자가 시스템을 사용하면서 

시스템의 성능이 발 되는 것이고, 분류기 용방법은 

사용자가 시스템 사용  합성 데이터를 사 에 학

습시키는 것이 다른 특징이다. 한, 합성 피드백은 

이미지당 여러 종류의 특징벡터를 필요로 하기 때문

에, 과정이 복잡하거나 이미지를 표하는 특징을 찾

지 못하면 성능향상에 어려움이 있게 된다. 때문에 이

번 연구에서는 분류기를 용한 방법을 사용하여 연

구를 진행하 다.  

그림 1은 유사도 기반의 검색방법과 분류기를 결합

하여 본 논문에서 제안하는 CBIR 흐름도를 나타낸다. 

기존의 방법에 몇 단계가 추가 되는데, 먼  분류기를 

학습시키기 해 이블이 함께 있는 훈련데이터가 

필요하다. 훈련데이터를 사용하고 분류알고리즘을 이

용하여 분류기를 학습시킨다. 그 후, 질의 이미지가 

입력되면 이미지 벡터를 추출하여 학습된 분류기를 

사용하여 분류 확률이 상  k개인 카테고리를 장한

다. 질의 이미지와 데이터베이스에 장된 이미지간의 

유사도를 계산하여 정렬 후, 상  이미지들을 학습된 

분류기를 사용하여 카테고리를 분류한다. 분류기로 

측된 카테고리가 질의 이미지의 상  k개의 카테고리

에 포함 될 때만 최종 결과에 포함한다. 결과 으로 
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그림 2. 카테고리 당 이미지 개수 분포
Fig. 2. The Number of Images per Category

질의 이미지와 같은 종류의 이미지만 검색되는 결과

를 얻을 수 있다. 본 논문에서는 검색이미지의 수를 

상  50, 100, 150으로 설정하 고, 분류기의 상  

측 카테고리는 3, 5개로 고정하여 각각의 성능을 측정

하고 서로 다른 분류 알고리즘을 용하여 성능을 비

교, 분석한다.

2.2 데이터  이미지벡터추출

본 연구에서 사용한 데이터는 PASCAL VOC
[4] 공

개 데이터이다. PASCAL VOC는 20개의 클래스로 

구성된 총 11,530개의 이미지 데이터이다. 클래스는 

비행기, 자 거, 보트 등의 카테고리로 구성되어 있으

며 한 개의 카테고리 당 평균 576.5개의 이미지가 포

함되어있다. 하지만 그림 2에서 실제 데이터의 분포를 

확인하면 몇 개의 카테고리에 이미지가 몰려있는 불

균형 분포를 확인할 수 있다. 

이미지의 유사도를 구하기 해 이미지의 특징벡터

를 추출해야 하는데, 이 과정은 SIFT (Scale-invariant 

feature transform)
[5,6] 알고리즘을 사용 하 고, 

BoVW(Bag of Visual Word)[7]를 이용하여 이미지들

이 모두 같은 길이의 이미지 벡터로 표 되도록 하

다. BoVW는 하나의 이미지가 여러 시각단어의 묶음

으로 표 될 수 있다는 이론을 바탕으로 벡터의 사이

즈를 시각단어의 수로 고정할 수 있는 장 으로 SIFT

과 함께 이미지 특징 벡터 추출에 많이 사용되는 알고

리즘이다.

2.3 이미지 분류기 학습

이미지 분류 알고리즘으로는 SVM (Support 

Vector Machine)
[8], RF (Random Forest)[9], SSL 

(Semi-Supervised Learning)[10] 그리고, MLP 

(Multilayer Perceptron)
[11]을 사용 하 다. SVM은 

통 으로 머신러닝 분류 문제에서 높은 성능을 보여 

왔던 강 이 있는 반면 분류하는 클래스의 개수가 많

을 때 성능이 낮아지는 단 이 있다. SSL은 학습데이

터가 을 때 이블이 없는 테스트 데이터도 학습에 

포함 시킬 수 있는 장 이 있는 반면, 라 라시안 행

렬 계산이 필요하기 때문에 데이터가 많을 경우 학습

시간이 오래 걸리거나 메모리를 많이 필요로 하는 단

이 있다. MLP는 신경망을 바탕으로 학습이 모델에 

과 합 하는 단 이 있지만 Dropout
[12]의 방법으로 

과 합을 피할 수 있는 방법들이 제안되고 있다. 마지

막으로 랜덤 포 스트 (RF, Random Forest)는 앙상블 

학습 방법의 하나로써 다수의 결정 트리를 이용하여 

하나의 의견으로 수렴하는 방식을 취한다. 이러한 방

법은 다수의 약한 분류기를 이용하여 하나의 강한 분

류기를 만들어내는데 특정한 데이터에 편향 되지 않

는 장 과 결정트리의 장 인 측 클래스가 많은 경

우 학습하기 좋은 강 이 있다.

Ⅲ. 실험방법과 결과

3.1 유사도를 사용한 이미지검색 성능

유사도를 사용하여 질의 이미지에 한 검색성능은 

코사인 거리 (Cosine Distance)와 유클리드 거리 

(Euclidean Distance)를 사용하 다. 성능 평가는 질

의 이미지 5개의 P@k (Precision at K)
[13]와 MAP 

(Mean Average Precision)[13]을 측정하 다. P@k의 

수식은 다음과 같다.

Precision at K = rel(k)/K (1)

여기서 K는 검색된 결과의 상  K값들을 의미하고 

rel(k)는 검색된 결과  질의와 련 있는 결과의 개

수를 의미한다. AP(Average Precision)
[13]과 MAP의 

식은 다음과 같다.

 
 



  (2)

 
 



 (3)

수식 (2)에서 P(k)는 상  k의 precision을 의미하

고 m은 질의와 련 있는 이미지의 수, n은 검색된 이

미지의 수이다. 수식 (3)은 MAP를 설명 하 는데, N

은 질의의 수로 AP를 질의의 수로 평균한 것이다. 

P@k는 상  50, 100, 150기 으로 계산하 고, MAP
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그림 3. 분류 알고리즘별 정확도 측정
Fig. 3. Image Classifier Accuracy

그림 4. SVM을 용한 P@k 비교
Fig. 4. P@k with SVM

Algorithm
BoVW 

C100

BoVW 

C300

BoVW 

C500

Baseline 0.0911 0.0800 0.0678

Top3

SVM(Linear)
0.0873 0.0744 0.1044

Top5

SVM(Linear)
0.1158 0.0891 0.0938

Top3

SVM(RBF)
0.1444 0.1538 0.1507

Top5

SVM(RBF)
0.1069 0.0984 0.1031

표 1. SVM을 용한 Mean Average Precision
Table 1. Mean Average Precision wth SVM

도 50, 100, 150 기 으로 각 질의 이미지에 한 

Average Precision을 구한 후 평균값을 사용하 다. 

이미지 특징 벡터를 추출할 때 사용된 BoVW는 벡터

의 길이를 클러스터의 개수로 고정하여 만들 수 있어

서 분류기에 학습시키기 좋은 이 이 있지만 비주얼 

단어의 수인 클러스터 개수를 정하는데 있어서 별도

의 정답이 없는 단 이 있다. 이번 실험에서는 클러스

터의 개수를 100, 300, 500으로 설정하여 각각의 성능

을 비교하 다. 유사도를 사용하여 검색한 상  50, 

100, 150개의 P@k를 비교해 보았을 때 BoVW 클러

스터수가 100, 유클리드 거리를 사용한 결과가 비교

 높은 것으로 확인되었다. 한, 100, 500개 클러스

터의 유클리드를 이용한 결과가 성능이 높게 나왔다. 

이를 바탕으로 분류기를 용하는 단계에서는 유클리

드 거리를 기 (Baseline)으로 비교 분석 할 것이다.

3.2 이미지 분류기 성능 평가

이미지 분류기를 학습시켜 주어진 데이터의 측 

정확도를 평가 하 다. 데이터는 PASCAL VOC데이

터인 11,530개 데이터를 80%는 훈련데이터로 사용하

고 20%는 테스트 데이터로 사용하여 성능평가를 진

행하 다. SVM, SSL, MLP, RF 분류기를 따로 훈련

하여 성능을 비교하 다. SVM은 다 클래스를 측

할 때 사용하는 방법인 One vs Rest 방법을 사용하여 

분류기를 학습하 고, 커 은 선형커 , 방사 기  함

수 (RBF, Radial basis function)를 이용하여 비교하

다. 그림 3에서 SVM의 RBF 커 을 사용한 모델의 

분류 정확도가 다른 분류기보다 높은 것을 확인 할 수 

있었다. 체 으로 BoVW의 클러스터 수는 500에서 

좋은 성능을 보 다. SSL은 분류기 학습시에 이블

이 없는 데이터도 같이 학습하 지만 낮은 성능을 보

인 것은 학습에 추가로 참여한 데이터의 수가 다소 

었던 이유로 상된다. MLP은 은닉노드의 수를 바꿔

가며 2개의 은닉층으로 Input-layer, 2000 노드, 1000 

노드, Output-layer, 50% Dropout으로 설계하 다.  

3.3 분류기를 용한 이미지검색 성능

기존의 유사도 기반검색에 분류기를 용하는 방법

은 미리 학습한 분류기를 유사도기반의 검색에 용

하여 질의이미지의 카테고리를 측하는 것이다. 그리

고, 유사도 상 이미지의 카테고리를 분류하여 질의이

미지와 같은 결과만 남기는 작업을 하게 된다. 이러한 

과정을 통해 SVM (RBF, Linear), RF, MLP를 각각 

용한 검색성능을 비교분석 하 다. SSL은 이번 실

험에서 분류 정확도가 다른 분류기에 비해 상 으

로 낮았기 때문에 용하지 않았다. 

3.3.1 SVM을 용한 이미지 검색 성능

SVM을 분류기로 용하여 비교한 결과는 그림 4

에서 확인 할 수 있다. 그림 4는 BoVW의 클러스터를 

100, 300, 500으로 설정하여 추출한 벡터를 사용하고, 

k값의 50, 100, 150에서 가장 높은 성능을 보인 알고

리즘의 P@k를 비교한 것이다. 한 표 1은 각 클러스

터의 개수와 알고리즘의 MAP의 성능을 비교하 다. 

결과 으로 P@k는 SVM RBF커 과 분류기 측 상
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그림 7. 다층 퍼셉트론을 용한 P@k결과
Fig. 7. P@k with Multilayer Perceptron

그림 8. 다층 퍼셉트론을 용한 MAP결과
Fig. 8. MAP with Multilayer Perceptron

 k값이 Top3일 때 가장 높은 성능을 보 다. 

BoVW 클러스터를 100, 300, 500으로 설정한 표 1에

서도 Top3의 SVM RBF커 이 가장 높은 성능을 보

인 것을 확인하 다. 

3.3.2 랜덤 포 스트를 용한 이미지 검색 성능

랜덤 포 스트를 용한 모델의 성능은 그림 5, 6

에서 확인할 수 있다. 그림 5에서 앞의 3개 모델은 유

사도를 사용하여 검색한 모델의 P@k이다. 다음 2개

는 클러스터가 100개일 때 분류기 측 상  k값 3, 

5 에서의 성능 결과 이다. 각 모델  가장 성능이 높

은 모델의 결과만을 표시하 다. 그림 5에서 가장 높

은 성능을 보인 모델은 BoVW 300개 클러스터와 분

류기 상  3개 측과 결과 이미지 상  50개를 측정

한 것이 가장 높은 성능을 보 다. 그림 6에서는 모든 

질의 이미지에 한 MAP 결과를 보여주는데, BoVW 

100개 클러스터와 분류기 Top3에서 높은 성능을 보

인 것을 확인할 수 있다.

그림 5. 랜덤포 스트를 용한 P@k 결과
Fig. 5. P@k with Random Forest

그림 6. 랜덤포 스트를 용한 MAP결과
Fig. 6. MAP with Random Forest

3.3.3 다층 퍼셉트론을 용한 이미지검색 성능

다층 퍼셉트론을 용한 모델의 성능은 그림 7, 8

에서 확인 할 수 있다. 그림 7 한 각각의 다른 

BoVW 클러스터와 분류기 측 상  k 값을 변화시

키며 용한 모델들의 성능을 비교 하 고, 분류기

측 상  Top3와 BoVW 클러스터 300개를 사용한 모

델의 성능이 높은 결과를 보 다.

Ⅳ. 결론  향후 발 방향

기존의 유사도 근의 방법에 분류기를 사용한 방

법이 체 인 성능향상이 있는 것을 확인 할 수 있었

다. 그림 9는 지 까지 분류기를 용한 모델들의 

MAP 성능 값을 비교한 것이다. 가장 성능이 높은 모

델은 분류기 상  Top3의 MLP를 용한 모델이었다. 

상  3개의 모델은 모두 MLP를 용한 것이고, 뒤를 

따르는 3개는 랜덤포 스트 모델을 용한 모델이었

다. 분류기의 성능만 비교 했을 때  SVM 성능이 가장 

우수하 지만 상  Top k 방법을 용 하 을 때 상

권 확률에 포함되는 카테고리가 랜덤포 스트와 

MLP가 우수한 것으로 분석된다. 향후 연구로서 유사

도방법의 기본 성능을 매칭 방법
[14]을 활용하여 향상

시키고, 분류기 정확도를 높이는 연구를 진행하여 이

미지 검색 엔진의 성능을 높이는 근으로 연구가 진
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그림 9. 분류기 알고리즘을 용한 MAP 성능 비교 
Fig. 9. MAP Comparison among the Models

그림 10. 분류기 용 후 상  5개 이미지검색 결과
Fig. 10. Top 5 results with Image Classifier

행 될 것이다.      
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