
Ⅰ. 서론

기존의 딥러닝 기반 이미지 분류 연구는 대부분 이미

지 데이터만을 사용하여 이미지의 특징을 추출하고 분류

하는 데 초점을 두었다. CNN과 같은 기법을 사용하여 

이미지의 픽셀값에서 패턴을 찾아내는 것이 주된 방식이

었다[1].

하지만 이런 방식은 이미지 자체의 픽셀값만을 고려하

기 때문에, 이미지에 연결된 중요한 문맥 정보나 메타데

이터를 무시하게 된다. 예를 들어, 이미지에 포함된 사람
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Abstract

With the development of deep learning, it is possible to solve various computer non-specialized problems such 

as image processing. However, most image processing methods use only the visual information of the image to 

process the image. Text data such as descriptions and annotations related to images may provide additional tactile 

and visual information that is difficult to obtain from the image itself. In this paper, we intend to improve image 

classification accuracy through a deep learning model that analyzes images and texts using image-text pairs. The

proposed model showed an approximately 11% classification accuracy improvement over the deep learning model

using only image information.
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와 성능을 보여줬다. 하지만 대부분의 이미지 처리 방식은 이미지의 시각 정보만을 이용해 이미지를 처리하는 경우가 대부분이다. 

이미지-텍스트 쌍을 활용할 경우 이미지와 관련된 설명, 주석 등의 텍스트 데이터가 이미지 자체에서는 얻기 힘든 추가적인 맥락과 

시각 정보를 제공할 수 있다. 본 논문에서는 이미지-텍스트 쌍을 활용하여 이미지와 텍스트를 분석하는 딥러닝 모델 제안한다. 제안

모델은 이미지 정보만을 사용한 딥러닝 모델보다 약 11% 향상된 분류 정확도 결과를 보였다.
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이나 물건의 이름, 이미지가 어디에서 촬영되었는지 등

의 정보는 이미지 분류에 매우 중요할 수 있지만, 이런 

정보는 이미지의 픽셀값에서는 나타나지 않는다.

이러한 한계점을 해결하기 위해 본 논문에서는 사용되

지 않는 텍스트 정보를 함께 고려해 이미지와 텍스트를 

결합하는 이미지-텍스트 쌍 방식의 딥러닝 분류 모델을 

선행연구[2]에서 제안했다. 이미지-텍스트 쌍을 전처리 

과정 없이 동시 입력 후 모델 학습을 진행해 이미지만을 

사용한 분류 모델보다 높은 정확도를 보였다. 하지만 반

복적인 텍스트인 경우에만 분류 정확도가 향상되는 단점

이 있었다. 본 논문에서는 전처리 과정을 통해 이미지와 

관련된 설명, 주석 등의 텍스트 데이터가 이미지 자체에

서는 얻기 힘든 추가적인 맥락과 시맨틱 정보를 제공하

여 분류 정확도를 높이고자 한다.또한, 이미지와 텍스트 

모델을 강건화하고 다양한 기법을 적용해 정확도를 향상

하고자 한다. 자세한 모델 설명은 3장 제안 모델에서 소

개한다.

분류 정확도 향상이 가능한 이유는 텍스트 데이터가 

이미지에서는 얻기 힘든 추가적인 맥락과 시맨틱 정보를 

제공할 수 있기 때문이다[3].

제안 모델을 검증하기 위해 이미지의 시각 정보만을 

활용한 모델과, 제안 모델의 분류 정확도 비교 실험을 진

행하여 분류 모델의 유효성과 성능을 입증한다.

본 논문은 2장에서 제안 모델에서 사용된 기술들을 설

명하고, 3장에서는 제안하는 분류 모델을 소개한다. 4장

에서는 제안 모델의 실험 결과를 분석하고, 5장에서 결

론을 맺는다.

Ⅱ. 배경 지식

1. CNN(Convolutional Neural Networks)

CNN은 딥러닝 모델의 한 종류로, 주로 이미지 인식과 

처리에 사용된다. CNN은 입력된 이미지에서 다양한 특

징을 자동으로 학습하고 분류하는 능력을 갖추고 있다. 

이런 특징은 계층적으로 구성되어 있어, 낮은 계층에서

는 간단한 패턴을, 높은 계층에서는 복잡한 패턴을 학습

하게 된다. CNN은 이미지를 그대로 사용하기 때문에, 

이미지의 공간적 구조 정보를 유지하면서 학습할 수 있

다[4]. 본 논문에서는 이러한 CNN의 특징을 이용해 이

미지 데이터에 포함된 특징을 학습하고 학습된 정보들을 

텍스트 데이터와 결합하여 이미지를 분류 정확도를 향상

하고자 한다.

2. LSTM(Long Short-Term Memory)

LSTM은 순환신경망(RNN: Recurrent Neural Net- 

work)의 한 종류로, 시퀀스 데이터를 처리하는 데에 매

우 효과적이다. LSTM은 기존 RNN의 단점인 장기 의존

성 문제를 해결하기 위해 고안되었다[5]. 본 논문에서는 

이미지 자체에서 얻기 힘든 추가적인 맥락과 시각 정보 

등을 활용하기 위해 LSTM을 사용한다.

이 두 모델(CNN과 LSTM)은 각각 이미지와 텍스트를 

처리하는 데 특화되어 있어, 이미지-텍스트 쌍을 처리하

는 데 유용하게 사용할 수 있다. CNN은 이미지의 특징

을 추출하고, LSTM은 텍스트의 시퀀스 정보를 처리하여 

더욱 풍부한 정보를 제공함으로써 이미지 분류의 정확도

를 향상하는데 기여할 수 있다.

Ⅲ. 제안 모델

그림 1은 본 논문에서 제안하는 모델의 상위단계 설계

이다. 모델 입력값은 이미지와 텍스트 데이터를 사용하

며, 이미지와 텍스트 데이터는 각각 전처리 과정을 거친 

후, a) image model과 b) text model로 입력된다. a)

와 b)에서 각각 이미지와 텍스트 데이터의 특징을 학습한 

후, 가중치를 결합하여 완전 연결 층으로 넘어간다. 마지

막으로 학습된 가중치들을 바탕으로 이미지를 분류한다.

Fig. 1. High level design of proposed model.

그림 1. 제안 모델의 상위 단계 설계

1. 데이터 전처리

그림 1의 이미지 모델과 텍스트 모델에 입력하기 위해
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서는 데이터 전처리 과정이 필요하다. 이미지 모델의 입

력값은 CNN의 구조상 모두 같은 크기의 이미지를 사용

해야 하기에 이미지 크기 조절 과정을 거쳐(64×64)의 

크기의 이미지로 변환된다.

텍스트 데이터의 경우, 텍스트 정제, 토큰화, 어간 추

출 및 표제어 추출, 정수 인코딩, 패딩 과정을 거친다. 

텍스트 정제 과정은 불필요한 문자, 숫자, 특수 문자 등

을 제거한다. 이 과정은 텍스트의 노이즈를 줄이고, 중요

한 정보에 집중할 수 있게 한다. 토큰화는 텍스트를 더 

작은 단위인 토큰으로 분리하는 과정으로, 토큰은 일반

적으로 단어 또는 문장으로 정의된다. 어간 추출 및 표제

어 추출은 단어를 기본 형태로 변환하는 과정이다. 표제

어를 다양한 언어로 표현할 수 있다. 예를 들어, ‘수영하

다’를 뜻하는 ‘swim’이 ‘swim’, ‘swam’, ‘swimming’ 

과같이 다양하게 표현될 수 있다. 다양한 표현을 통일하

기 위해 표제어 추출 과정을 거친다. 표제어 추출은 문맥

을 고려하여 단어의 표제어(사전 형태)를 찾는 과정이다. 

토큰화 과정은 토큰화된 단어를 숫자로 변환하는 과정이

다. 모델은 텍스트 데이터를 직접 다루지 못하므로, 각 

단어를 고유한 정수로 변환하여 모델이 이해할 수 있도

록 하는 과정이다. 패딩 과정이란 LSTM, 즉 순환신경망

은 일정한 길이의 시퀀스를 입력으로 받기 때문에 모든 

텍스트 데이터가 동일한 길이를 가지게 하는 과정이다. 

마지막으로, 단어 임베딩은 정수 인코딩된 단어를 고차

원의 벡터로 변환한다. 이 벡터는 단어 간의 의미적 관계

를 포착한다.

2. image model

그림 2는 이미지 모델의 상세 설계이다. 이 모델은 

CNN[6]의 구조를 가진다. CNN 구조를 통해서 이미지 

내의 특징을 파악한다. 본 논문에 사용된 층으로는 

convolution layer, maxpooling layer, flatten layer

가 있다. convolution layer는 합성곱 연산을 통해, 이

미지 분류를 위한 이미지 내의 특징을 파악한다. max- 

pooling layer는 이미지의 크기를 줄이면서, convolution 

layer에서 얻은 특징을 더욱 뚜렷하게 해준다. convolution 

layer와 maxpooling layer를 반복하며 얻은 결과를 텍

스트 모델과 결합하기 위해 flatten layer를 적용해 1차

원의 데이터로 변환한다. 변환하는 이유는 텍스트 데이

터를 같은 차원으로 통일해야 하기 때문이다.

3. text model

그림 3 텍스트 모델은 LSTM[7] 구조를 가진다. 본 논

문에서 LSTM은 이미지 분류 모델의 정확도 향상을 위한 

텍스트 데이터를 얻기 위해서 사용한다.

Fig. 3. Detailed design of text model.

그림 3. 텍스트 모델의 상세 설계

또한, LSTM 구조와 함께 attention[8]을 적용해 텍스

트 데이터의 가중치를 훈련할 수 있도록 설계했다.

이미지에 대한 설명인 텍스트 데이터는 일련의 단어나 

문장으로 구성된다. LSTM의 장기적인 의존성을 활용해 

텍스트 데이터 중 이미지 설명에 효과적인 텍스트를 장기

적으로 유지한다. 유지한 데이터 중 가중치를 부여하기 위

해 attention을 통해 모델이 어느 부분에 집중해야 할지 

결정을 돕는다. 또한, attention 기술을 사용함으로써, 모

델이 어떤 텍스트에 주목하고 있는지와 모델의 텍스트 해

Fig. 2. Detailed design of image model.

그림 2. 이미지 모델의 상세 설계
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석 성능을 개선할 수 있다. 그 결과 LSTM과 attention 

기술을 결합하여 긴 문장이나 문서에서도 문맥을 잘 이해

할 수 있으며, 입력한 텍스트 데이터에서 주요한 부분을 

모델이 파악해 더욱 정확한 예측을 할 수 있다.

4. 최종 분류 레이어

제안 모델은 이미지 데이터와 이미지 데이터를 설명하

는 텍스트 데이터를 동시 입력하는 이미지 분류 모델이

다. 이미지 모델과 텍스트 모델의 학습을 통해 얻은 데이

터는 그림 4의 concatenate layer를 통해서 결합한다. 

결합한 데이터들은 fully connected Layer로 구성된, 

즉 concatenate layer 이후 층들을 통해서 최종 출력을 

수행한다. 제안 모델은 마지막 층에서는 분류할 클래스 

개수를 정할 수 있다. 그림 5처럼 이미지와 텍스트가 동

시에 입력되며, 각각 그림 2와 그림 3을 거친다.

이미지와 텍스트 가중치를 이용해, 그림 4 모델의 결

합을 통해서 이미지 분류를 통해 다중 분류를 실행한다. 

더 나아가 문장으로 텍스트 전처리를 할 경우, 문장으로 

분류도 가능하다.

Fig. 4. Final classification layer.

그림 4. 최종 분류 레이어

그림 5는 이미지 분류 결과 예시이다.

Fig. 5. Image classification results example.

그림 5. 이미지 분류 결과 예시

Ⅳ. 실험 결과 및 분석

실험 데이터는 COYO dataset[9]중 랜덤으로 선택된 

이미지-텍스트 쌍을 5,000개를 사용했으며, 학습 데이터

와 테스트 데이터는 8:2의 비율로 구성했다.

그림 6 훈련 모델들은 같은 학습 데이터와 테스트 데

이터를 사용했으며, 학습률 0.001, 배치 크기 32, 에포

크 100을 기준으로 학습했다.

모델 훈련 결과 이미지 데이터만 활용한 이미지 분류 

모델인 CNN은 최고 정확도 약 0.8267을 보였다. [2]는 

이미지-텍스트 쌍을 활용한 선행 연구이자 본 논문의 선

행연구로, 정확도 약 0.8356을 보였다. 제안 모델은 최

고 정확도 약 0.9315의 정확도를 보였다. 이미지 데이터

만을 사용한 경우보다 약 11% 상승했다.

Fig. 6. Classification accuracy of training models.

그림 6. 훈련모델들의 분류 정확도

제안 모델은 다중 입력을 받는 딥러닝 모델로 이미지

를 처리하여 클래스를 분류하는 모델이다. 이미지 처리 

부분은 conv2d와 maxpooling2d layer를 통해서 이미

지 처리한다. conv2d로 이미지의 특징을 추출하며, 

maxpooling2d로 차원을 줄이고 중요한 특징을 반복한 

뒤 flatten layer를 통해서 1차원으로 변환한다. 텍스트 

처리 부분은 LSTM과 attention 기술을 사용해 처리한

다. 텍스트 데이터를 LSTM을 통해서 텍스트 데이터를 

처리하며, attention 기술로 LSTM의 출력에 가중치를 

할당하면서 더욱 중요한 텍스트 정보에 가중치를 둘 수 

있게 된다. 마지막으로 결합 부분인 concatenate 층에

서는 이미지 처리와 텍스트 처리의 결과값을 결합한다. 

제안 모델이 정확도가 높아진 이유는 보다 많은 정보

를 활용했기 때문이다. 이미지뿐만 아니라 텍스트 정보

도 함께 활용하고 있기 때문에 이미지 정보만을 활용한 

모델보다 더 많은 정보를 활용하여 예측을 수행한다. 또

한 이미지와 텍스트 정보가 상호 보완적인 경우이기에 

더욱 높은 성능 보인다.

( 564 )
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Ⅴ. 결론

본 논문에서는 이미지-텍스트 쌍을 활용한 이미지 분

류 정확도 향상에 관한 연구를 진행했다. 이미지-텍스트 

쌍 데이터를 전처리 과정을 통해 이미지 분류 모델과 텍

스트 모델에 입력한 다중 입력 모델을 구축해 이미지 데

이터의 가중치와 텍스트 데이터의 가중치를 결합해 이미

지 분류를 진행했다. 이미지 데이터만의 시각 정보에만 

의존해 진행했던 기존 이미지 분류 방식과 비교하면 이

미지 자체에서는 얻기 힘든 정보를 텍스트 데이터로부터 

추가로 학습해 기존 기법과 비교해 더 높은 분류 정확도

를 보였다.

향후 연구에서는 텍스트 전처리에 따른 이미지 분류 

모델의 결과를 연구하고자 한다. 또한, 이미지 분류를 목

표로 하는 것이 아닌 이미지-텍스트 쌍을 활용하여 객체 

탐지, 이미지 세그먼테이션 등의 컴퓨터 비전 문제도 해

결하고자 한다.
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