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[Abstract]

Recently, multi-modal deep learning techniques that combine heterogeneous data for deep learning 

analysis have been utilized a lot. In particular, studies on the synthesis of Text to Image that 

automatically generate images from text are being actively conducted. Deep learning for image synthesis 

requires a vast amount of data consisting of pairs of images and text describing the image. Therefore, 

various data augmentation techniques have been devised to generate a large amount of data from small 

data. A number of text augmentation techniques based on synonym replacement have been proposed so 

far. However, these techniques have a common limitation in that there is a possibility of generating a 

incorrect text from the content of an image when replacing the synonym for a noun word. In this 

study, we propose a text augmentation method to replace words using word hierarchy information for 

noun words. Additionally, we performed experiments using MSCOCO data in order to evaluate the 

performance of the proposed methodology. 

▸Key words: Deep Learning, Generative Adversarial Network, Text to Image Synthesis, 

Data Augmentation, WordNet

[요   약]

최근 딥 러닝(Deep Learning) 분석에 이질적인 데이터를 함께 사용하는 멀티모달(Multi-modal) 딥 

러닝 기술이 많이 활용되고 있으며, 특히 텍스트로부터 자동으로 이미지를 생성해내는 Text to 

Image 합성에 관한 연구가 활발하게 수행되고 있다. 이미지 합성을 위한 딥러닝 학습은 방대한 

양의 이미지와 이미지를 설명하는 텍스트의 쌍으로 구성된 데이터를 필요로 하므로, 소량의 데이

터로부터 다량의 데이터를 생성하기 위한 데이터 증강 기법이 고안되어 왔다. 텍스트 데이터 증

강의 경우 유의어 대체에 기반을 둔 기법들이 다수 사용되고 있지만, 이들 기법은 명사 단어의 

유의어 대체 시 이미지의 내용과 상이한 텍스트를 생성할 가능성이 있다는 한계를 갖는다. 따라

서 본 연구에서는 단어가 갖는 품사별 특징을 활용하는 텍스트 데이터 증강 방안, 즉 일부 품사

에 대해 단어 계층 정보를 활용하여 단어를 대체하는 방안을 제시하였다. 또한 제안 방법론의 성

능을 평가하기 위해 MSCOCO 데이터를 사용하여 실험을 수행하여 결과를 제시하였다.

▸주제어: 딥 러닝, 생성적 적대 신경망, 이미지 합성, 데이터 증강, 워드넷
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Fig. 1. Examples of Text to Image Synthesis[2]

I. Introduction

인공지능 시대에 접어들면서 비구조적 데이터인 비정

형 데이터의 수요와 공급이 기하급수적으로 증가하게 되

었으며, 이에 따라 다양한 유형의 비정형 데이터를 분석

하기 위해 딥 러닝(Deep Learning) 알고리즘을 활용하

는 연구가 활발하게 수행되고 있다. 딥 러닝 알고리즘은 

여러 층(Layer)을 쌓아 만든 신경망 모델을 사용하며, 층

을 지날 때마다 데이터의 특징을 발견하고 유의미한 표현

을 학습하는 과정으로 이루어진다. 이러한 딥 러닝 기술

은 자연어 처리(Natural Language Processing), 음성 

인식(Speech Recognition), 이미지 분류(Image 

Classification), 객체 감지(Object Detection) 등에 널리 

활용되고 있다.

최근의 딥 러닝 기술은 서로 다른 특징 차원을 가진 데

이터를 동시에 학습하는 멀티모달 딥 러닝(Multimodal 

Deep Learning)에 관한 연구로 확장되는 경향을 보인

다. 멀티모달 딥 러닝은 하나의 특징 차원을 가진 데이터

를 학습하는 싱글모달 학습(Single Modal Learning)과 

달리 텍스트, 이미지, 오디오, 비디오 등의 다양한 데이터

를 상호보완적으로 사용하여 학습 성능을 향상시킬 수 있

다. 특히 텍스트와 이미지 데이터를 함께 다루는 멀티모

달 딥 러닝에 대한 연구가 활발하게 수행되고 있으며, 대

표적 응용으로 “Text to Image” 합성이 있다. Text to 

Image 합성은 입력 텍스트에 대응하는 적절한 이미지를 

출력하는 기술로, 생성적 적대 신경망(GAN: Generative 

Adversarial Network)[1]을 바탕으로 다양한 연구가 이

루어지고 있다.

이러한 Text to Image 합성 기술의 잘 알려진 응용 사

례로 ReStGAN[2]을 들 수 있다. ReStGAN은 아마존이 

개발하여 의류 검색 시스템에 적용한 알고리즘으로, 고객

이 입력한 제품 설명과 일치하는 의류를 생성한다. <Fig. 

1>은 ReStGAN을 활용한 의류 검색의 예시로, 처음에 

“Women’s black pants”을 입력하고 다음으로 

“Petite”, “Capri”를 차례로 입력했을 때, 기존 알고리즘

인 StackGAN[10]에 비해 훨씬 더 입력 텍스트에 부합하

는 의류 이미지를 생성해내는 것을 보인다.

이처럼 Text to Image 합성은 다양한 분야에서 활용 가

능성이 높은 기술로 많은 관심을 받고 있지만, 텍스트의 

의미를 제대로 반영하는 이미지를 생성하는 것은 상당히 

어려운 일이다. 이는 동일한 이미지를 텍스트로 설명할 

때 다양한 단어들이 사용될 수 있으며, 동일한 단어라도 

문맥에 따라 다른 의미로 해석될 수 있기 때문이다. 즉, 

텍스트 데이터의 특징과 이미지 데이터의 특징을 잘 매핑

(Mapping)하는 것이 가장 중요한 관건이다.

이질적인 데이터의 특징을 매핑하기 위해, Text to 

Image 합성은 기본적으로 방대한 양의 이미지와 텍스트 

데이터가 학습에 필요하며, 이때 각 이미지와 이미지를 

설명하는 복수의 텍스트가 하나의 쌍(Pair)으로 구성되어

야 한다. 하지만 이와 같이 이미지와 텍스트의 쌍으로 구
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Fig. 2. Examples of Text Augmentation

성된 데이터는 제한적으로 공개되어 있으므로, Text to 

Image 합성을 위한 충분한 양의 학습 데이터를 확보하는 

것은 매우 어려운 일이다.

이와 같은 학습 데이터 부족 문제를 해결하기 위해 자

동으로 데이터를 증강하는 방법들이 많이 연구되었으며, 

주로 Flipping, Cropping, Rotation 등을 통해 이미지 

데이터의 수를 늘리는 증강 방법들이 활용된다[3]. 최근

에는 텍스트 데이터를 증강하기 위한 연구도 주목받고 있

으며, 대표적인 연구로 시소러스 혹은 임베딩 모델을 사

용하여 유의어로 대체하는 어휘 대체 기반의 증강 기법이 

있다[4-5]. 하지만 이러한 텍스트 데이터 증강 방법들은 

텍스트 대체 과정에서 품사에 따라 각 단어의 계층적

(Hierarchical) 관계를 고려하지 못한다는 한계를 갖는

다. <Fig. 2>는 이미지와 텍스트가 쌍으로 구성된 데이터

에서 명사를 각각 유의어와 상위어로 대체한 가상의 예시

이다. 상단의 예는 원본 텍스트의 ‘car’가 워드넷

(WordNet) 상의 유의어인 ‘cable car’로 대체되어 증강

된 텍스트가 원본 이미지의 의미를 왜곡할 수 있음을 나

타낸다. 반면 하단의 예는 원본 텍스트의 ‘car’가 워드넷 

상의 상위어인 ‘motor vehicle’로 대체된 경우로, 원본 

텍스트의 의미 왜곡 없이 텍스트가 증강될 수 있음을 나

타낸다. 이는 품사에 따라 단어를 계층적으로 대체하는 

증강 기법을 통해 증강된 데이터의 품질을 향상시킬 수 

있음을 의미한다.

이에 본 연구에서는 기존 텍스트 증강 기법들의 한계

를 극복하여 생성 이미지의 품질을 향상시키기 위해 단어

의 의미 계층 기반 텍스트 증강 기법을 제안한다. 구체적

으로 제안 방법론은 (i) 문장에서 n 개의 단어들을 임의로 

선택하고, (ii) 선택된 단어들의 품사를 파악한 후, (iii) 워

드넷을 활용하여 품사에 따라 단어를 상이한 방법으로 대

체하는 방식으로 텍스트 증강을 수행한다. 또한 제안 기

법이 생성 이미지들과 기존의 텍스트 데이터 증강 방법으

로 생성된 이미지들에 대한 인셉션 스코어(Inception 

Score)[6] 비교를 통해 제안 방법의 우수성을 평가한다.

II. Related Research

1. Text to Image Synthesis

딥 러닝은 인공신경망에서 은닉층을 깊게 쌓은 신경망 

구조를 활용하여 학습하는 알고리즘으로 합성곱 신경망

(CNN: Convolutional Neural Network)[7], 순환 신경

망(RNN: Recurrent Neural Network)[8] 그리고 생성적 

적대 신경망(GAN: Generative Adversarial 

Network)[1] 등이 대표적이다. 최근에는 이질적인 데이

터 특징들의 표현을 학습하는 멀티모달 학습에 딥 러닝 

알고리즘이 많이 활용되고 있으며, 대표적으로 입력 텍스

트에 대응하는 적절한 이미지를 생성하는 기술인 Text 

to Image 합성이 있다.

Text to Image 합성은 생성 알고리즘인 GAN을 바탕

으로 다양한 연구가 수행되고 있다. GAN은 생성기 네트

워크와 판별기 네트워크가 적대적으로 경쟁하면서 학습을 

진행하는 신경망으로, 생성기는 판별기를 속이기 위해 실

제와 유사한 가짜 데이터를 생성하고, 판별기는 실제 데

이터와 생성된 데이터를 판단하기 위한 학습을 수행한다.

Scott Reed는 2016년 GAN을 활용한 간단한 모델 구

조를 통해 텍스트로부터 이미지를 생성해내는 방법론을 

제안하였다[9]. 하지만 초창기 GAN의 간단한 모델 구조

로는 고해상도 이미지를 생성할 수 없다는 한계가 존재한

다. 이러한 한계를 해결하기 위해 두 개의 GAN을 쌓아 
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Fig. 3. Overall Research Process

두 개의 스테이지(Stages)를 구성한 StackGAN[10]이 고

안되었다. StackGAN의 첫 스테이지는 입력 텍스트에 해

당하는 객체를 스케치하고, 두 번째 스테이지는 첫 번째 

스테이지에서 생성된 객체의 잘못된 부분을 수정하고 세

부 정보를 추가함으로써 더 나은 고해상도 이미지를 생성

한다. 한편, 텍스트를 글로벌 문장 벡터(Global 

Sentence Vector)로만 인코딩하는 경우 단어 수준에서

의 세부 정보를 잘 활용하지 못한다는 한계를 해결하기 

위해, 여러 개의 GAN을 쌓은 구조에 어텐션 메커니즘을 

적용한 AttnGAN[11]이 고안되었다. AttnGAN은 입력 텍

스트로부터 하위 영역의 이미지를 생성할 때, 해당 이미

지와 관련된 단어에 더욱 주목하여 높은 가중치를 부여한

다. 또한 생성된 이미지와 입력 텍스트 사이의 매칭 손실

(Matching Loss)을 계산하여 더 나은 생성기 학습을 유

도함으로써, 텍스트의 의미를 더욱 정확하게 반영하는 고

해상도 이미지를 생성할 수 있다.

2. Data Augmentation

데이터 증강이란 인위적인 변화를 통해 데이터의 수를 

증가시켜 학습에 필요한 충분한 수의 데이터를 확보하는 

기법이다. 데이터 증강은 특히 이미지 데이터의 수를 늘

리기 위해 널리 사용되었다. 구체적으로 이미지 데이터에 

대한 Flipping, Color Space, Cropping, Rotation, 

Translation 등의 간단한 변형을 통해 이미지 데이터의 

수를 늘리는 전통적인 방법뿐 아니라, 학습된 Feature 

Space에서의 변환, Neural Transfer 혹은 GAN을 활용

한 새로운 데이터 생성 등 딥 러닝 기술을 적용한 데이터 

증강 알고리즘들도 새롭게 제안되고 있다[12-14].

최근에는 이미지 데이터뿐 아니라 자연어 처리 분야에

서도 데이터 증강 기법을 활용하려는 시도가 증가하고 있

으며, 대표적인 연구로 어휘 대체 기반의 텍스트 데이터 

증강이 있다. 이는 문장 내에 있는 단어를 유의어로 대체

하는 기법으로 시소러스나 임베딩 모델 등을 사용한다. 

시소러스 기반의 데이터 증강은 주로 워드넷에서 트리 구

조로 정의된 유의어 사이의 관계를 사용하며, 이를 통해 

문장에 포함된 일부 단어를 유의어로 대체함으로써 유사

한 내용의 여러 문장을 생성한다. 하지만 워드넷과 같은 

시소러스 기반 데이터 증강은 시소러스 구축에 상당한 비

용과 시간이 소요될 뿐 아니라, 시소러스에 포함되지 않

은 어휘를 처리할 수 없다는 한계를 갖는다. 한편 임베딩 

모델 기반의 데이터 증강은 말뭉치에 대한 학습을 통해 

문장에 포함된 단어의 벡터와 유사한 벡터를 갖는 단어를 

찾는 방식으로, Word2Vec[15], Fasttext[16], 그리고 

Glove[17] 등의 단어 임베딩 알고리즘을 통해 구현된다.

이외에도 기계 번역을 활용하여 원래 문장의 의미를 

보존하면서 의역을 통해 다르게 표현된 문장을 추가하는 
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역 번역 기반 증강, 그리고 BERT[18], GPT2[19] 등 대규

모 사전 학습이 이루어진 언어 모델을 미세 조정하는 언

어 모델 기반 증강 등 딥 러닝 기술을 활용한 텍스트 데

이터 증강 연구가 활발히 수행되고 있다[20-22].

하지만 이러한 텍스트 데이터 증강 방법들은 단어들 간

의 유의한 관계를 기반으로만 텍스트 증강이 이루어지고, 

단어의 계층적 관계를 고려하지 못한다는 한계를 갖는다.

III. Proposed Method

1. Research Process

본 장에서는 본 논문에서 제안하는 단어의 의미 계층 

기반 텍스트 증강 기법의 원리를 간단한 가상 예와 함께 

설명한다. 제안 방법론의 전체적인 과정은 <Fig. 3>와 

<Fig. 4>와 같다.

<Fig. 3>는 텍스트 증강 과정에서 토큰의 품사 정보와 

계층적 관계를 활용하는 제안 방법론의 개요를 나타내며, 

<Fig. 4>은 제안 방법론을 알고리즘으로 표현한 것이다. 

제안 방법론은 입력받은 텍스트 데이터를 토큰화

(Tokenize)한 뒤 n 개의 토큰(Token)을 선택하여 품사

를 정의하고 분류하는 Phase 1, 그리고 워드넷을 활용하

여 품사에 따라 계층적으로 단어를 대체하는 Phase 2의 

두 단계로 구성된다. 구체적으로 Phase 1은 입력받은 원

본 텍스트 데이터를 (1) NLTK[23]의 토크나이저

(Tokenizer)를 사용하여 토큰으로 분리하고, (2) 분리된 

토큰들의 집합에서 NLTK의 불용어에 해당되지 않는 n 

개의 토큰들을 선택한 뒤, (3) 선택된 단어들에 대해 품사

를 정의하는 품사 태깅을 통해 명사와 다른 품사를 구분

하는 작업을 수행한다. 이후 Phase 2에서는 (4) 선택된 

토큰들의 품사가 명사이면 상위어를, 명사 외의 품사이면 

유의어를 워드넷에서 추출하고, (5) 추출된 상위어 혹은 

유의어를 (2)에서 선택된 토큰들과 대체하는 과정을 통해 

최종적으로 새로운 텍스트 데이터를 생성하게 된다.

각 과정에 대한 구체적인 작동 원리는 본 장의 이후 절

부터 가상의 예시와 함께 설명하며, 실제 데이터를 적용

한 제안 방법론의 성능 평가 결과는 4장에서 소개한다.

Fig. 4. Research Process Algorithm

2. Word Tokenization and Token Selection

본 절에서는 <Fig. 3>의 단계 중 입력받은 텍스트 데

이터에 대한 토크나이징(단계 1), 그리고 분리된 토큰들 

중에 n 개의 토큰들을 선택하는 과정(단계 2)을 소개한

다. 단어 대체 기반의 텍스트 증강을 위해서는 문장 형태

의 텍스트 데이터를 단어 단위로 분리하는 작업이 필요하

다. 보통 텍스트 데이터 세트인 코퍼스에서 의미 있는 단

위로 나누는 작업을 토큰화라고 하며, 토큰화를 거쳐서 

나오는 산출물을 토큰이라 부른다. 토큰의 단위는 목적에 

따라 다르지만, 본 연구에서는 단어와 동일한 의미로 사

용된다. 텍스트를 의미 있는 단위로 나누기 위해 NLTK에

서 제공하는 토크나이저를 사용하여 문장을 토큰으로 분

리한다. 이렇게 분리된 토큰들 중에서 최종적으로 대체하

고자 하는 단어의 개수만큼 선택하게 되며, 이때 NLTK의 

영어 불용어 사전을 사용하여 불용어를 제외한 n 개의 토

큰들을 Fig. 6에서처럼 랜덤하게 선택한다. <Fig. 5>는 

이미지와 이미지에 해당되는 텍스트의 쌍으로 구성된 데

이터의 예이며, <Fig. 6>는 이 데이터에 대해 토크나이저

와 불용어 사전을 사용하여 입력 텍스트로부터 최종 토큰 

집합을 구성한 파일럿 실험 결과의 일부이다.
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Fig. 5. Example of Data

Fig. 6. Example of Word Tokenization

and Token Selection

<Fig. 6>는 ‘a man standing on a white surfboard 

holding a long paddle’이라는 문장을 토큰으로 분리한 

뒤, 최종적으로 ‘man’, ‘surfboard’, 그리고 ‘holding’의 

3개의 토큰을 선정한 결과를 보인다. 토큰의 선정은 불용

어를 제외한 나머지 토큰 중 임의의 n 개 토큰을 선택하

는 방식으로 이루어지며, 토큰의 수인 n은 하이퍼파라미

터(Hyperparameter)로 직접 설정할 수 있다.

3. Token Classification

본 절에서는 <Fig. 3>에서 선택된 토큰들의 품사를 정

의하는 품사 태깅과 명사와 다른 품사를 나누는 품사 구

분 (단계 3)을 소개한다. 본 연구는 품사에 따라 토큰의 

대체 방식이 달라지기 때문에 품사 태그가 굉장히 중요하

다. 품사 태그의 정확도는 데이터의 크기나 단어의 수 등 

상황에 따라 상이하게 나타나지만 일반적인 영어 코퍼스

에서는 NLTK의 품사 태그 정확도가 약 97%로 나타난다

[24]. 본 연구에서는 높은 수준의 정확도를 보이고 있는 

NLTK의 품사 태그를 사용하여 품사 식별을 진행한다. 그 

결과 <Table 1>과 같이 ‘man’은 ‘NN’, 즉 명사로, 

‘surfboard’는 ‘NN’, 즉 명사로, 그리고 ‘holding’은 

‘VBG’, 즉 동사로 품사가 식별된다. 이렇게 품사가 식별

된 토큰들은 품사를 기준으로 2개의 카테고리로 분류되

는데 하나는 명사 카테고리이고 다른 하나는 명사 이외의 

품사 카테고리이다. 명사의 범위는 NLTK의 품사 태그 리

스트에서 단수 명사인 ‘NN’, 복수 명사인 ‘NNS’, 단수 고

유명사인 ‘NNP’, 복수 고유명사인 ‘NNPS’로 지정한다. 

<Table 1>에서 세 토큰 중 ‘man’과 ‘surfboard’는 명사

인 ‘Noun’으로, 그리고 다른 토큰은 명사 외의 품사를 나

타내는 ‘Others’로 구분된 것을 확인할 수 있다.

Table 1. Example of Parts Classification

4. Word Replacement

본 절에서는 원본 텍스트의 단어들을 품사에 따라 상

이한 방식으로 대체하는 <Fig. 3>의 (단계 4)와 (단계 5)

를 소개한다. 명사와 명사 외의 품사로 구분된 토큰들은 

워드넷의 단어 연관 정보를 바탕으로 단어 대체가 이루어

지는데, 명사로 분류된 토큰은 상위어로, 명사 외의 품사

로 분류된 토큰은 유의어로 대체한다. 이때, 유의어는 여

러 개가 나올 수 있으며 본 연구에서는 임의추출로 토큰 

당 하나의 유의어를 선정하였다. <Fig. 7>은 품사에 따라 

계층적으로 단어 대체가 이루어진 가상의 결과로, 명사인 

‘man’과 ‘surfboard’는 각각 상위어인 ‘person’과 

‘board’로, 그리고 명사가 아닌 ‘holding’은 유의어인 

‘keeping’으로 대체되었음을 확인할 수 있다.

Fig. 7. Example of Word Replacement
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IV. Experiment

1. Experiment Overview

본 장에서는 3장에서 소개한 제안 방법론을 실제 데이

터에 적용한 결과 및 제안 방법론의 성능 분석 결과를 소

개한다. 실험에는 MSCOCO[25] 데이터 세트를 사용하였

다. MSCOCO는 객체 인식, 분할 그리고 이미지 캡셔닝 연

구에 주로 사용되며 약 33만 건의 데이터가 공개되어 있

다. 본 연구에서는 2014년에 공개된 데이터에서 이미지당 

5개씩 부여된 텍스트를 사용하였으며, 텍스트 데이터 증

강은 훈련용(Training) 이미지 데이터 약 8만 건에 부여된 

텍스트에만 적용하였고 검증용(Validation) 이미지 데이

터 약 4만 건에 부여된 텍스트에는 적용하지 않았다. 실험 

환경은 Python 3.6과 NLTK 패키지를 바탕으로 구축하였

으며, Text to Image 합성 모델은 Pytorch 기반으로 구

현된 AttnGAN을 사용하였고, AttnGAN 모델에 다양한 

텍스트 증강 방법을 적용하면서 실험을 진행하였다.

2. Pilot Experiment

본 절에서는 데이터의 양과 표현의 차이에 따른 성능

을 가늠하기 위해 도형을 생성해내는 간단한 파일럿 실험

을 진행하였다. <Fig. 8(a)>는 이미지 데이터 180건과 이

미지 당 2개의 텍스트가 존재하는 데이터 세트를 구축한 

결과의 일부이며, 이러한 데이터 세트로 학습하여 추론한 

결과가 <Fig. 8(b)>이다. 결과를 보면 학습에 필요한 데

이터가 충분하지 않아서 도형의 형태조차 제대로 생성하

지 못한 것을 확인할 수 있다. 한편 <Fig. 9(a)>는 <Fig. 

8(a)>에서 구축된 이미지 데이터 180개을 10,040개로 증

강시킨 후 이미지당 6개의 텍스트가 존재하는 데이터 세

트를 구축한 결과의 일부이며, 이러한 데이터 세트로 학

습하여 추론한 결과가 <Fig. 9(b)>이다. <Fig. 8>에 비해 

<Fig. 9>은 이미지와 텍스트 데이터의 양과 표현이 풍부

해졌으며, 결과적으로 모양과 색상 측면에서 입력으로 주

어진 문장에 부합하는 도형 이미지가 생성된 것을 확인할 

수 있다.

Fig. 8. Image Generation from Original Data

Fig. 9. Image Generation from Augmented Data 

3. Preprocessing

본 절에서는 MSCOCO의 2014년 데이터에서 훈련용 

이미지 약 8만 건에 부여된 텍스트를 NLTK 토크나이저

를 사용하여 토큰 단위로 분할한 뒤, 대체하고자 하는 n 

개의 토큰들이 선택된 집합의 결과를 제시한다. <Fig. 

10>은 훈련용 데이터에서 임의의 이미지와 해당 이미지

에 부여된 다섯 개의 텍스트이며, <Fig. 11>은 텍스트를 

소문자로 변환한 뒤, NLTK 토크나이저를 사용하여 토큰 

단위로 분리한 결과를 보여준다.
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Fig. 10. A Sample Image with Five Captions

Fig. 11. Results of Word Tokenization

Fig. 12. Selected Tokens

<Fig. 12>는 분리된 토큰들 중, NLTK에서 제공하는 

Stopwords에 해당하지 않는 토큰을 각 문장별로 1개씩 

임의추출한 결과이다.

4. Word Replacement

<Table 2>은 <Fig. 3>의 단계 (3)~(4)에 해당하는 과

정의 결과, 즉 품사 식별 및 분류를 통해 명사와 다른 품

사의 토큰들을 구분하고, 품사에 따라 선택적인 대체 기

준을 적용하여 대체 단어를 찾은 결과를 보여준다. 대체

하고자 하는 토큰들의 품사 태깅 결과, ‘slim’은 ‘JJ’, 즉 

형용사로, ‘screen’, ‘monitor’, ‘keyboard’, ‘desk’는 

‘NN’, 즉 명사로 정의되었다. 명사로 식별된 단어들은 상

위어로 대체하며, 명사를 제외한 품사들은 유의어로 대체

한다. 대체 단어는 워드넷에서 탐색하여 추출하며, 유의

어 및 상위어가 복수일 경우 임의로 하나만 추출한다. 그 

결과 ‘slim’은 ‘slender’로 유의어가 추출되었고, 

‘screen’, ‘monitor’, ‘keyboard’ 그리고 ‘desk’는 각각 

‘display’, ‘display’, ‘device’, 그리고 ‘table’로 상위어

가 추출된 것을 확인할 수 있다. 

Table 2. Replacement Candidates for Each Word

<Table 3>는 선택된 토큰들을 추출된 단어들로 대체

하여 각각의 텍스트들을 새로운 텍스트로 증강한 결과이

며, ‘Origin’으로 표기된 텍스트는 원본 텍스트, 

‘Augmentation’으로 표기된 텍스트는 제안 방법론을 통

해 증강한 텍스트이며, 이와 같은 방식을 통해 이미지의 

의미에 대한 왜곡 없이 증강한 텍스트를 이후 프로세스인 

훈련에 활용한다.
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Table 3. Augmented Text Captions

5. Performance Evaluation

본 절에서는 품사에 따라 계층적으로 단어를 대체한 

제안 방법론과 모든 품사를 동일 계층의 유의어로 대체하

는 기존 텍스트 증강 방법의 성능을 분석한 결과를 소개

한다. 전체 실험 프로세스는 <Fig. 13>과 같다.

Fig. 13. Overall Process of Performance Evaluation

<Fig. 13>의 (A)는 제안 방법론을 통해 증강된 텍스트 

데이터를 사용하여 Text to Image 합성을 진행하는 과정

이며, (B)는 유의어로 대체하는 어휘 대체 기반의 증강 방

법을 통해 증강된 텍스트 데이터를 사용하여 Text to 

Image 합성을 진행하는 과정이다. 마지막으로 (C)는 증강

을 하지 않은 원본 텍스트 데이터를 사용하여 Text to 

Image 합성을 진행하는 과정이다. 최종적으로 Text to 

Image 합성에 사용되는 이미지당 텍스트의 개수는 각각 

(A) 10개, (B) 10개, (C) 5개이며, 학습은 AttnGAN[11] 모

델을 사용하여 진행하였다. 또한 텍스트로부터 생성된 이

미지의 품질 평가에는 인셉션 스코어(Inception 

Score)[6]를 사용하였다. 인셉션 스코어는 생성 이미지의 

품질을 평가하는데 주로 사용되는 평가 척도로 생성된 이

미지의 품질과 다양성을 기준으로 측정되며, 인셉션 스코

어가 높을수록 좋은 성능을 나타내는 것으로 해석할 수 있

다. 세 가지 모델을 적용하여 생성한 결과 이미지에 대한 

인셉션 스코어가 <Fig. 14>과 <Fig. 15>에 나타나있다.

Fig. 14. Comparison of Inception Score

<Fig. 14>은 실험에서 비교한 세 가지 모델을 통해 생

성한 이미지에 대한 인셉션 스코어를 10 에폭(Epoch) 단

위로 나타낸 비교 그래프이다. 중반 에폭까지는 기존 텍

스트 증강 방법을 사용한 모델 (B)와 증강을 하지 않은 

모델 (C)의 인셉션 스코어가 제안된 방법론의 인셉션 스

코어보다 다소 높게 나타나지만, 학습이 충분히 진행된 

130 에폭에서는 제안 모델의 인셉션 스코어가 가장 높게 

나타남을 확인할 수 있다. 가장 높은 인셉션 스코어를 나

타내는 에폭은 각 모델마다 서로 다르며, 인셉션 스코어

의 최댓값을 비교한 결과도 <Fig. 15>과 같이 제안 방법

론의 성능이 가장 우수함을 나타내고 있다.
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Fig. 15. Best Inception Score of Each Method

실험 결과 소량의 원본 데이터를 사용한 모델에 비해 

텍스트 증강을 적용한 모델의 성능이 높게 나타났음을 확

인하였다. 또한 텍스트 증강의 경우 본 연구에서 제안한 

단어의 의미 계층 기반 텍스트 증강 방법이 기존의 유의

어 대체 기반의 텍스트 증강 방법에 비해 우수한 성능을 

나타냄을 확인하였다.

V. Conclusions

최근 이질적인 데이터를 딥 러닝 분석에 활용하는 멀

티모달 딥 러닝에 대한 연구가 활발히 수행되고 있으며, 

대표적으로 Text to Image 합성이 있다. 이미지 합성을 

위한 딥 러닝 학습에 필요한 충분한 데이터를 확보하기 

위해 다양한 연구들이 수행되고 있으며, 일반적으로 데이

터 증강 기법이 많이 사용되고 있다. 이에 본 연구에서는 

이미지와 텍스트가 쌍으로 존재하는 데이터에서 텍스트 

데이터를 증강할 때, 이미지의 의미를 보존하면서 증강하

기 위해 단어의 의미 계층 기반 텍스트 증강 기법을 제안

하였다. 또한, 제안 기법을 통해 생성한 이미지가 기존의 

유의어 대체 증강 기법을 통해 생성한 이미지에 비해 우

수한 품질을 보임을 실험을 통해 확인하였다.

이미지 데이터 증강에 대한 연구가 다수 수행되고 있

는 것에 비해 텍스트 데이터 증강에 대한 연구는 상대적

으로 부족한 상황이며, 대부분의 텍스트 데이터 증강 연

구는 유의어 대체에 기반을 두어 제한적으로 수행되고 있

다. 본 연구에서는 단어가 갖는 품사별 특징을 활용하는 

텍스트 데이터 증강 방안, 즉 선택적 품사에 대해 단어의 

의미 계층 정보를 활용하는 방안을 새롭게 제시하였다. 

또한, 제안 기법은 제한된 수의 이미지에 대해 더 많은 

텍스트 정보를 생성함으로써, 이미지와 텍스트를 함께 다

루는 멀티모달 딥 러닝 분석의 정확도 향상에 기여할 수 

있을 것으로 기대한다. 

본 연구의 추후 연구에서는 다음의 측면에 대한 고려

가 이루어져야 한다. 우선 본 연구는 단어의 품사를 명사

와 그 외의 품사로만 구분하여 방법론을 적용하였다. 추

후 연구에서는 단어의 다양한 품사가 갖는 특징을 보다 

적극적으로 활용할 필요가 있다. 또한 제안 방법론의 성

능 평가를 위해 인셉션 스코어를 사용했는데, 추후 연구

에서는 보다 다양한 관점에서의 성능 평가를 수행하여 제

안 방법론의 성능을 확인할 필요가 있다.
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