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요  약

컨텐츠 기반 이미지 검색 방법은 이미지 데이터 집합 중 질의 이미지와 유사한 이미지를 찾는 것이다. 최근 

CNN(Convolution Neural Network)과 같은 심층 신경망을 이용하여 이미지의 특징을 추출하고 이를 이용하여 

유사 이미지를 검색하는 방법이 제안되었다. 이 방법들은 이미지 전체의 특징을 이용한 검색은 가능하지만, 이

미지 내의 특정 객체 정보를 이용한 이미지 검색은 어렵다. 이 논문에서는 CNN 기반 이미지 특징과 객체인식 

기법을 이용하여 이미지에서 인식한 객체 정보를 결합하는 새로운 이미지 특징 추출 기법을 제안한다. 또한,
이 논문에서는 DCNN기반 특징과 객체 특징을 결합한 이미지의 특징을 위해서 RBF(Radial Basis Function)과 

Jaccard 거리를 결합한 새로운 거리 척도를 제안한다. 제안하는 방법의 우수성을 입증하기 위해서 실험을 통해 

제안하는 방법이 CNN 미지 특징만을 이용하는 방법에 비해 정확도가 향상됨을 보인다.

Abstract

Contents-based image retrieval (CBIR) method is to find an similar image to the query image among the image 
database. Recently, the methods extracting the image features using a deep neural network such as the Convolution 
Neural Network (CNN) have been proposed. These methods can retrieve similar images by comparing the global deep 
features of images, but it is difficult to retrieval images using specific object information in the image. In this paper, 
we proposes a new image feature extraction method that combines the CNN based image features and recognized 
objects’ information. In addition, a new similarity metric combining RBF(Radial Basis Function) and Jaccard Distance 
for the proposed image feature extraction method. In order to show the superiority of the proposed method, we 
perform experiments comparing the proposed method and the CNN based CBIR method. Through the experiments, it 
is shown that the accuracy of the proposed method is more than twice as much as CNN based CBIR method. 

Keywords
image retrieval, CNN, object recognition, image feature

http://dx.doi.org/10.14801/jkiit.2022.20.5.31

https://crossmark.crossref.org/dialog/?doi=10.14801/jkiit.2022.20.5.31&domain=http://ki-it.com/&uri_scheme=http:&cm_version=v1.5


32 CNN 기반의 이미지 특징과 객체 정보를 결합한 내용 기반 이미지 검색 기법

Ⅰ. 서  론

내용 기반 이미지 검색(Content based image 
retrieval)은 이미지 데이터 베이스에서 주어진 질의 

이미지와 가장 유사한 이미지를 검색하는 것이다

[1]. 유사한 이미지를 검색하는 것은 데이터베이스

의 이미지들을 질의 이미지와의 유사도를 기반으로 

순위를 부여하고 순위가 높은 이미지들을 검색한다. 
따라서, 유사도에 기반한 이미지 검색은 이미지들간

의 유사도 계산에 의존적이다. 이미지의 유사도는 

각 이미지를 나타내는 특징을 기반으로 유사도 척

도를 이용하여 계산된다. 
기존의 이미지 특징 추출 방법은 심층 컨볼루션 

신경망(DCNN, Deep Convolutional Neural Network) 
기술이 확산되기 전에는 SIFT(Scale-Invariant Feature 
Transform)[2]와 같은 수작업 기반의 방법들이 대부

분이었다. 2010년경에 DCNN 기술이 발전되고 다양

한 분야에 적용되기 시작하면서 이미지 특징 추출

에도 DCNN 기술이 적용된 방법들이 다수 제안되

었다[3]-[5]. 
DCNN기반의 이미지 특징 추출 방법들은 CNN의 

완전 연결 계층(Fully connected layer) 출력을 특징 

벡터로 사용하거나 SPoC[6], MAC[7], RMAC[7] 등
과 같이 활성화 맵(Activation map)에 대한 다양한 

풀링(Pooling)을 수행해서 출력을 특징 벡터로 사용

하는 방법, 지역 특징 벡터를 합성하여 전역 특징 

벡터로 사용하는 방법 등 매우 다양하다. 문헌 [8] 
에서는 DCNN기반의 이미지 특징(Global feature)과 

이미지 상의 객체를 인식한 후 각 객체의 영역의 

특징(Local Feature)을 추출하여 결합하는 방법을 제

안하고 있다.
이상 언급한 DCNN기반 이미지 특징 추출 방법

들은 이미지에서 추출된 객체들의 클래스를 고려하

지 않는다. [8]에서 이미지에서 인식한 각 객체의 

영역에 대한 특징을 추출하고 있지만, 각 객체의 클

래스 정보를 이용하지는 않는다. 
그림 1은 질의로 “테니스 치는 사람” 이미지가 

주어졌을 때 COCO 테스트 데이터 집합[9]에서 

DCNN기반 특징 추출 기법을 이용하여 유사 이미

지 검색을 한 결과를 보여준다. 질의 결과 이미지로

부터 볼 수 있듯이 잔디밭에서 손에 운동기구를 들

고 운동하는 사람 이미지들이 결과로 검색되었다. 
이 예에서, 이미지의 테니스 라켓 객체를 인식하고 

테니스 라켓 객체 정보를 이미지 특징에 반영할 수 

있다면 이미지 검색 결과의 정확도를 보다 더 높일 

수 있을 것이다. 
 이 논문에서는 DCNN 기반의 이미지 전체에 대

한 특징과 객체 인식 기법[10, 11]을 이용하여 이미

지에서 인식한 객체들을 결합한 특징 생성 기법을 

제안한다. 또한, 이 논문에서는 DCNN기반 특징과 

객체 특징을 결합한 이미지의 특징에 대한 새로운 

거리 척도를 제안한다. 제안하는 거리 척도는 

DCNN 기반의 특징을 위한 RBF(Radial Basis 
Function) 기반의 유사도와 객체들을 위해 Jaccard 
거리 기반 유사도를 가중치와 함께 결합한다. 

이 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 제안

하는 특징 추출 방법과 유사도 척도에 대해서 기술

한다. 3장에서는 제안하는 방법과 DCNN기반의 특

징 추출 방법과의 성능을 비교하고 4장에서 결론을 

맺는다.

그림 1. COCO 테스트 데이터 집합에서 질의 이미지에 대한 검색 결과
Fig. 1. Retrival result of query image from COCO test data set
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Ⅱ. 제안하는 특징 추출 방법 및 유사도 척도

앞서 기술한 바와 같이 이 논문에서는 이미지의 

객체를 인식한 결과를 DCNN으로 추출한 이미지 

특징에 결합하여 검색 정확도를 높이는 이미지 특

징 벡터를 생성하는 방법을 제안한다. 이미지에 대

한 특징 벡터를 생성하는 전체적인 과정은 그림 2
와 같다. 그림에서처럼 VGG16[12]을 이용하여 이미

지의 특징을 추출하고 Yolo v4[10]를 이용하여 이미

지의 객체를 인식하여 객체 정보를 추출한다. 
VGG16을 이용해서 이미지의 특징을 추출할 때

는 사전에 학습된(Pretrained) 모델을 이용하였으며, 
VGG16의 완전 연결 계층 (1×1×4096)의 출력을 그

대로 사용하였다. 제안하는 특징 추출 방법에서 이

미지에 대한 DCNN기반 특징 추출은 다른 어떤 방

법으로도 대체 가능하다.
또한, 이미지의 객체 정보는 대표적인 객체 인식 

모델인 Yolo v4를 이용하여 주요 객체 정보를 추출

한다. 추출한 객체 정보는 각 객체의 위치 및 클래

스이다. 종합적으로 이 논문에서 제안하는 이미지 

특징 (feature)는 수식 1에서와 같이 DCNN 이미지 

특징 (featureDCNN)과 객체 정보(objectlist)로 표현된다. 
다시 객체 정보(objectlist)는 객체 위치(objloc)과 객

체 클래스(objclass)로 표현된다.
 

      (1)

새롭게 제안하는 이미지 특징 (feature)을 이용해 

이미지에 대한 유사도 검색을 위해서는 제안하는 

이미지 특징을 고려한 유사도 척도가 필요하다. 이 

논문에서는 featureDCNN들간의 유사도 측정을 위해 

위해 RBF기반의 유사도 척도를 이용한다. 또한, 이
미지의 objectlist들 간의 유사도 측정을 위해서 

Jaccard 거리를 이용한다. Jaccard 거리는 수식 2에서

와 같이 두 objectlist(objectlist1, objectlist2)가 주어졌

을 때 각 objectlist에 포함된 동일한 objclass를 갖는 

객체들의 비율로 계산된다.
   
∪∩     (2)

주어진 두 feature (f1, f2) 간의 유사도(dist)는 수

식 3에 의해 계산된다. dist는 각 feature의 

featureDCNN간의 유사도를 RBF를 이용해서 계산하고 

다시 각 feature의 objectlist 간의 유사도를 Jaccard 
거리를 기반으로 계산한다. dist는 featureDCNN거리와 

objectlist거리에 각각 가중치를 부여하고 합산하여 

계산된다.

그림 2. 이미지에 대한 특징벡터 추출 과정
Fig. 2. Process of extracting features from images
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  (3)

가중치에 따라 이미지의 유사도 비교 시 객체 정

보와 DCNN 기반 이미지 특징 중 어디에 더 중심

을 둘지가 결정할 수 있다. 응용 영역에 따라서 인

식 가능한 클래수 수가 많고, 인식 정확도가 높은 

경우에는 객체 정보에 가중치를 더 주는 것이 이미

지 검색의 정확도를 더욱더 높일 수 있다. 이 논문

의 실험에서는 가중치를 0.5로 하였다. 

Ⅲ. 성능평가

이 논문에서는 제안하는 방법이 DCNN기반 이미

지 특징만을 이용한 유사 이미지 검색에 비해 검색 

정확도가 더 높음을 보이기 위해 제안하는 방법을 

구현하고 COCO 데이터 집합을 이용하여 이미지 

검색 실험을 수행하였다. COCO 데이터 집합은 크

게 이미지와 어노테이션(Annotation) 집합으로 구성

된다. 어노테이션은 객체들 각각의 영역, 클래스 등

과 같은 정보들을 담고 있다. COCO 데이터 집합의 

클래스는 80개이며, 2017년 COCO test 데이터 기준

으로 학습(Train) 데이터 118k 건, 검증(Validation) 
5k건, 테스트(Test) 41k 건으로 구성되어있다. 표 1
은 이 논문의 실험 환경을 보여준다. 

표 1. 실험 환경
Table 1. Experimental environments

Division Content

Hardware
CPU Intel i5-11400 2.60GHZ 6 Cores,
GPU Geoforce RTX 2060
Memory DDR4, 16GB

Software
CUDA 9.0,
Python 3.6, Tensorflow 1.12.0

Data set COCO 2017 test data set, 41K images

실험은 다음과 같이 진행되었다. 총 41k 건의 이

미 데이터 집합에 대해서 80건의 10-NN(Nearest 
Neighbor) 질의를 수행하였다. 80건의 10-NN 질의 

이미지는 41K건의 이미지 데이터 중에서 200건의 

이미지를 랜덤(Random)하게 선정하고 선정된 200건

의 이미지 중에서 되도록 서로 다른 클래스의 객체

들로 구성되는 80건의 이미지를 질의 이미지로 선

정하였다. 
80건의 질의 이미지 각각에 대해서 DCNN 기반

의 이미지 특징만을 이용한 10-NN 질의를 수행한 

결과와 제안하는 특징 추출 방법을 이용한 10-NN
질의를 수행한 결과를 비교하였다. 이 실험에서 이

용한 DCNN 기반 특징 추출 방법은 [13]에서 제안

한 방법이다. [13]의 특징 추출 방법과 비교한 이유

는 DCNN 기반 특징 추출 방법에 객체정보를 결합

하였을 때 성능향상 정도를 확인하기 위해서 이다.  
10개의 최근접 이미지를 검색하고 검색된 10개의 

이미지들 중 질의 이미지와 실제로 유사한 이미지

가 몇 개가 포함되었는지를 계산하였다. 실제 유사

한 이미지가 포함되었는지는 육안으로 직접 확인하

였다. 표 2는 80건의 10-NN 질의 각각에 대해 질의 

처리 결과에 대한 평균 정확도를 보여준다. DCNN 
기반 특징을 이용한 유사도 검색의 평균 정확도는 

39.5%인 반면에 제안하는 방법(Proposed method)의 

정확도는 89.13%로 약 2배 이상 정확도 향상이 있

었음을 확인하였다.

표 2. 80건의 10-NN 질의 처리 결과에 대한 평균 정확도
비교
Table 2. Average accuracy comparison of 80 10-NN
queries’ results

Division Proposed method DCNN feature

Average Accuracy 89.13% 39.5%

그림 3은 3건의 10-NN 질의에 대한 제안하는 방

법과 DCNN 기반 이미지 특징 추출 방법의 질의 

처리 결과를 질의 이미지와 실제 검색된 이미지를 

가지고 비교한 결과를 보여준다. 
1번 질의는 테니스 라켓, 공, 사람 객체가 포함 

된 이미지이며 배경은 녹색이다. DCNN 이미지 특

징만을 이용한 검색 결과에는 5번과 같이 질의 이

미지와 전혀 관계 없는 어두운 배경에 컴퓨터를 사

용하는 사람 이미지와 6번과 같이 야구하는 사람 

이미지 등이 포함되어 있다. 제안하는 방법으로 검

색한 10-NN 이미지에는 모두 테니스 라켓, 공, 사
람 객체가 포함되어 있다. 다만, 5번, 6번 결과 이미

지를 보면 배경이 황토색임을 볼 수 있다.
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Query 1

Person playing
tennis

Results of
DCNN
based
image
feature
extracting
method

Results of
proposed
method

Query 2

Stop sign

Results of
DCNN
based
image
feature
extracting
method

Results of
proposed
method

Query 3

Person riding a
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그림 3. 이미지 질의에 대한 결과 (빨간색 원 : 불일치, 파란색 원 : 일치)
Fig. 3. Results for image queries (Red Circle : non-match, Blue circle : match)
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2번 질의는 정지신호 (Stop Sign) 객체를 포함하

는 이미지이다. 배경에는 나무와 도로가 포함되어 

있다. DCNN 기반 이미지 특징만을 이용한 검색 결

과 이미지 중에서 0번과 8번 이미지는 정지신호를 

포함하지는 않지만 배경으로 도로와 나무를 포함하

고 있음을 볼 수 있다. 제안하는 방법의 검색 결과 

이미지에서는 모두 정지신호가 포함되어 있다. 하지

만, 5번 결과 이미지의 경우 배경에 도로는 포함되

어 있지 않다.
3번 질의는 오토바이와 사람 객체를 포함하며 배

경은 도로인 이미지이다. DCNN 기반 이미지 특징

만을 이용한 검색 결과에서는 오토바이와 사람 객

체를 모두 포함하는 이미지는 3번과 6번뿐이다. 나
머지 이미지들은 공통적으로 녹색의 객체를 포함하

고 있다. 반면에 제안하는 방법으로 검색된 결과 이

미지들에는 모두 오토바이 객체를 포함하고 있으며 

0번을 제외한 나머지는 모두 사람 객체도 같이 포

함하고 있다. 또한 질의 이미지와 유사하게 도로를 

배경으로 하거나 오토바이 색이 녹색인 이미지들이 

대부분이다.

Ⅳ. 결  론

이 논문에서는 내용 기반 이미지 검색을 위한 새

로운 이미지 특징 추출 방법을 제안한다. 제안하는 

이미지 특징 추출 방법은 기존에 제안된 DCNN 기
반의 이미지 특징 추출 방법에 Yolo 등의 객체 인

식 기법을 이용해 추출한 이미지의 객체 정보를 결

합하여 특징을 추출하는 방법을 제안하였다. 또한, 
제안하는 특징 추출 방법과 함께 제안하는 특징들 

간의 유사도를 비교할 수 있도록 Jaccard 거리와 

RBF 기반의 유사도를 결합하는 새로운 유사도 비

교 방법을 제안하였다. 
제안하는 방법이 보다 정확하게 질의 이미지와 

유사한 이미지를 검색할 수 있음을 보이기 위해 제

안하는 방법과 DCNN 기반 이미지 특징 추출방법

을 구현하고 질의 처리 실험을 진행하였다.  41K건
의 COCO 테스트 데이터 집합에 대해 80개의 유사

도 질의를 수행하여 제안하는 방법과 DCNN기반의 

이미지 특징만을 이용한 검색 결과와 비교하였다. 

비교 결과 제안하는 방법의 정확도가 89.13%로 

DCNN기반 이미지 특징만을 이용한 검색 결과에 

비해 약 2배 이상의 정확도 향상을 확인하였다. 
향후 연구에서는 객체 정보의 영역을 이용하여 

객체간의 상대적인 공간 관계를 추가하는 연구를 

진행할 계획이다. 또한, 다양한 DCNN 기반 이미 

특징 추출방법과 결합하는 실험을 진행하여 제안 

방법이 다른 DCNN 기반 이미지 특징 추출방법의 

성능개선에 기여 할 수 있음을 보인다.
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