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I. Introduction

CNN(convolutional neural network)를 통한 이미지 인식에서 

높은 성능을 거둔 이후로 CNN에서 추출한 특징을 통하여 이미지 

검색에 CNN을 통한 방법이 적용되었다. Babenko 등[1]은 사전 

학습된 모델을 통한 이미지 특징 추출 방법을 적용한 이미지 검색을 

제안하였다. 또한 Arandjelovic 등[2]은 사전 학습된 모델에서 추출한 

특징과 본 논문에서 적용한 특징 데이터베이스에서 특징 매칭을 

통해 특징의 유사도에 따라 매칭된 이미지와 비매칭된 이미지를 

구분하고 이를 학습데이터로 사용한 방법을 제안하였다. 본 논문에서

는 Radenovic 등[3]이 제안한 방법인 SfM(structure-form-motion) 

데이터세트에 클러스터링을 사용하여 유사한 이미지와 유사하지 않은 

이미지를 구분하여 라벨링 작업 없이 이미지의 특징을 추출하는 

방법을 적용하였다. 그리고 학습된 모델을 rOxford5k 데이터세트[4]

와 rParis6k 데이터세트[5]에 적용하였다. Radenovic 등 은 학습 

성능을 높이기 위해 Local whitening, Regional whitening과 

GeM(Generalized-Mean) Pooling을 적용하였다. 

본 논문에서는 Radenovic 등 의 모델에서 이미지 특징 추출 모델을 

ResNet [6] 대신에 YOLO [7] 모델에적용된 CSPDarknet-53을 

적용하였고 이를 통해 학습 모델의 크기를 560메가에서 350메가로 

줄였다. 그리고 한 이미지에서 특징 추출에 걸리는 시간을 0.016초에서 

0.0099초로 감소시켰고 추출된 특징의 수를 2048개에서 1024개로 

줄임으로써 특징 데이터베이스의 크기를 줄이고 검색시간 또한 한 

쿼리당 0.026초에서 0.022초로 줄일 수 있었다. 그리고 rOxford5k에

서 mAP(mean Average Precision)값이 79.34에서 80.37로 성능이 

향상됨을 확인하였다.

II. Preliminaries

1. Related works

CNN 기반 이미지 특징 추출 후 이미지 검색에 적용된 방법으로 

지역 특징 기반 방법인 Fisher vectors [8], VLAD [9]이 연구되었고 

추출된 특징을 가공하는 방법으로 visual codebooks [10], spatial 

verification [11], query expansion [12] 방법이 연구되었다. 그리고 

이미지 검색 네트워크로 two-branch siamese [13], triplet networks 

[14] 방법 등이 연구되었다. 이 외에도 Radenovic 등 은 풀링 방법과 

descriptor whitening 방법을 제안하였다. 

● 요   약 ●  

본 논문에서는 이미지 검색기를 통한 랜드마크 인식 방법을 제안한다. 특정 랜드마크 데이터세트에서 라

벨링을 하지 않은 비지도 학습을 통해서 이미지에서 랜드마크의 클래스 분류를 위한 특징을 추출한다. 학습

된 모델을 랜드마크 데이터세트인 Paris6k 데이터세트와 Oxford5k 데이터세트에 적용하여 랜드마크 인식 

정확도를 확인하였다. 성능과 속도를 강화하기 위해 이미지 특징 추출 모델로 ResNet 대신에 YOLO에서 

사용된 CSPDarknet-53을 사용하여 모델의 크기를 줄이고 랜드마크 인식 정확도를 높였다. 그리고 모델로부

터 추출된 특징의 수를 줄여 이미지 검색 시 소요되는 시간을 감소시켰다. 학습된 모델로 rOxford5k 데이터

세트에 적용 시 mAP 80.37, rParis6k에서 mAP 89.07을 얻었다.

키워드: 랜드마크 인식(landmark recognition), 이미지 검색기(image searcher), 

비지도 학습(unsupervised learning)
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III. The Proposed Scheme

Radenovic 등 이 제안한 방법을 사용하여 클러스터링을 통해 

SfM 데이터세트에서 클러스터링을 통해 별도의 라벨링 작업 없이 

데이터를 학습하였다. 학습의 성능을 향상하기 위해 이미지 특징 

추출 모델을 ResNet에서 CSPDarknet-53 모델을 사용하였다. 

CSPDarknet-53 구조는 그림 1과 같다.

Radenovic 등 은 ResNet을 통해 추출된 특징에 Local, Regional 

Whitening을 적용하였으나 CSPDarknet-53에 추출한 특징에 Local, 

Regional Whitening을 적용 시 오히려 성능이 감소하는 결과를 

얻었다. 아마도 CSPDarknet-53에서 얻은 특징과 조합이 맞지 않은 

것으로 추측한다. 그리고 ResNet에 Local, Regional Whitening을 

적용하지 않았을 시 학습할 때 Loss값이 발산하여 성능이 감소하는 

결과를 얻었다. CSPDarknet-53과 GeM Pooling을 적용한 모델은 

서론에서 언급한 대로 학습 모델의 크기를 감소시키고 랜드마크 

데이터세트인 rOxford5k 데이터세트에 대한 mAP 값을 증가시킬 

수 있었다. 언급한 랜드마크 데이터세트뿐만 아니라 부산대에서 제공

하는 랜드마크 데이터세트(https://github.com/PNUCSE/2022_

DLC_LandmarkClassification)에 랜드마크 인식 정확도를 구했을 

때 쿼리 이미지 15장 중에 14장의 클래스 일치 결과를 얻을 수 

있었다. 그림 2는 부산대 랜드마크 데이터세트 중 일부이다.

Fig. 2. 부산대 랜드마크 이미지

학습된 모델을 가지고 전체 데이터세트의 특징을 추출한 후 특징 

데이터세트를 만들고 쿼리 이미지에서 추출한 특징과 비교하여 가장 

가까운 특징의 이미지 목록 5장을 뽑았다. 5장의 클래스 중 가장 

많은 클래스 번호의 수와 쿼리 이미지의 클래스 번호를 비교해서 

일치한 지를 검사하였다. 이를 통해서 학습한 모델이 다른 데이터세트

에 적용 가능함을 확인하였다.

IV. Conclusions

본 논문에서 이미지 검색기를 통한 랜드마크 인식 방법을 제안하였

다. 이미지 검색기의 성능을 향상하기 위해 이미지 특징 추출 모델을 

CSPDarknet-53을 적용하였고 이를 통해 서론에서 언급한 대로 모델

의 크기를 줄이고 분류 성능을 높일 수 있었다. 그리고 부산대 랜드마크 

데이터세트에 적용하여 결과를 얻음으로써 다른 랜드마크 인식 데이터

세트에도 적용 가능함을 보였다. Radenovic 등 이 제안한 모델뿐만 

아니라 다른 이미지 검색 모델 내부의 이미지 추출 모델에 본 논문의 

방법을 적용하면 더욱 성능을 높일 수 있을 것이다. 논문에 사용된 

코드는 블로그에 올려두었다. (https://blog.naver.com/kimsjpk/

223077122709)
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