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요  약

최근 내용 기반 이미지 검색(Contents based image retrieval)을 위한 특징 벡터(Feature vector) 추출에 관한 

연구는 주로 DCNN(Deep Convolution Neural Network) 기술을 기반으로 하고 있다. DCNN 기반의 특징 벡

터 추출 방법들의 문제점은 이미지에 포함된 객체들의 클래스와 객체들 간의 위치 관계를 잘 반영하지 못한다

는 것이다. 이 논문에서는 이미지 전체 특징(Global feature), 이미지의 객체 목록(Object list), 객체 관계 특징

(Object relation reature)를 각각 추출하고 이 특징들을 결합하는 새로운 특징 추출 방법을 제안한다. 특히, 객

체 관계 특징 추출을 위해 객체 이미지라는 새로운 개념을 제안한다. 또한, 이 논문에서는 10만 개의 MS
COCO 데이터 집합을 이용해서 기존 방법과 제안하는 방법을 비교하는 실험을 수행한다.

Abstract

Recently, feature extraction methods for contents-based image retrieval method is generally based on DCNN(Deep 
Convolution Neural Network) technologies. A problem of the existing DCNN based feature vector extraction methods 
is that they do not reflect the class of objects of the image and the positional relationship between the objects well. 
In this paper, a new feature extraction method that extracts global features, object lists, and object relation features 
from images, and combines these features is proposed. In particular, a new concept of object image to extract object 
relational features is also proposed. Finally, in this paper, an experiment comparing the existing method and the 
proposed method is performed using 100,000 MS COCO data sets. 
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Ⅰ. 서  론

내용 기반 이미지 검색 방법은 질의 이미지의 특

징과 데이터베이스에 저장된 이미지 특징들을 비교

하여 질의 이미지와 가장 유사한 이미지를 검색하

는 것이다[1]. 내용 기반 이미지 검색의 정확도는 

질의 및 데이터베이스 이미지 특징 추출 방법과 이

에 적합한 유사도 측정 방법에 의해 결정된다.
기존의 내용 기반 이미지 특징 추출 방법은 수작

업 기반의 특징 추출 방법과 DCNN(Deep 
Convolutional Neural Network) 기반 특징 추출 방법

으로 분류될 수 있다. 수작업 기반의 특징 추출 방

법에는 SIFT(Scale-Invariant Feature Transform)[2]와 

같은 방법이 대표적이다. 
DCNN 기반의 특징 추출 방법에는 [3]-[8]와 같은 

방법들이 존재한다. 이 방법들은 DCNN 모델의 특정 

계층(Layer)의 출력을 이미지의 특징 벡터로 사용한

다. [3]에서는 VGGNet[8]을 사용하여 이미지의 전체 

특징(Global feature)을 추출한다. DCNN 기반 특징 추

출 방법은 이미지 전체 특징을 추출할 때 VGGNet의 

최대 풀링계층(Max pooling layer)과 활성화 함수 계

층(Activation function layer)의 출력을 사용한다. [4]에
서는 객체 탐지 모델을 통해 추출한 객체의 바운딩 

박스(Bounding box) 부분만 DCNN 모델을 통해 특

징 벡터를 추출하여 지역 특징(Local feature)으로 사

용한다. SPoC[5]에서는 마지막 컨볼루션 계층

(Convolution layer)과 연결된 활성화 함수 계층의 출

력에 다양한 풀링(Pooling)을 수행하여 추출된 특징 

벡터를 이미지의 전체 특징으로 사용한다. [6]에서

도 마지막 컨볼루션 계층에 연결된 다음 계층, 활성

화 함수 계층의 출력에 다양한 풀링을 수행한다. 풀
링된 벡터를 다시 짧은 벡터로 변환하여 특징 벡터

로 사용한다. [7]에서는 VGGNet의 완전 연결 계층에

서 이미지 전체 특징을 추출하고 객체 탐지 모델들

[9][10] 중 Yolo v4[9]를 통해 객체 클래스 목록

(Object class list)을 추출한다. 추출된 이미지 전체 특

징과 객체 클래스 목록을 특징 벡터로써 사용한다.
이상 기술한 DCNN 기반의 이미지 특징 추출 방

법들은 이미지 전체의 특징 및 객체의 형태, 객체의 

클래스를 고려하고 있으나 객체 간의 관계나 객체

의 위치, 크기를 고려하지 못한다. 본 논문에서는 

DCNN 기반의 이미지 분류기와 객체 탐지 기법을 

이용하여 이미지 전체 특징, 객체 클래스 목록 그리

고 객체 관계 특징을 결합하는 새로운 이미지 특징 

추출 방법을 제안한다. 또한, 제안하는 이미지 특징 

추출 방법에 적합한 유사도 비교 방법을 같이 제안

한다.
이미지 전체 특징은 VGGNet에서 원본 이미지를 

입력으로 받아 추출된다. 이때, 이미지 전체 특징은 

VGGNet의 완전 연결 계층에서 추출되며 4,096의 

크기를 가진다. 객체 클래스 목록은 Yolo v4에서 원

본 이미지를 입력으로 받아 추출된다. Yolo v4의 출

력 계층에서 바운딩 박스(Bounding box), 객체의 클

래스(Object class), 신뢰도 점수(Confidence score)를 

추출한다. 이 중, 객체의 클래스 값들이 객체 목록

으로 사용된다. 이상 기술한 이미지 전체 특징과 객

체 목록 추출 방법은 기존 방법[7]과 같다.
본 논문에서는 이미지 간 유사도 측정 시, 객체 

간의 관계를 고려하기 위해서 객체 관계 특징을 추

출한다. 객체 관계 특징은 추출된 객체 목록을 이용

하여 객체 이미지를 생성한 후 이를 VGGNet을 이

용해 생성한다. 
객체 이미지는 객체의 바운딩 박스 안에 포함된 

모든 픽셀(Pixel) 값을 객체의 클래스 값으로 채우고 

배경은 0 값으로 채워진 원본 이미지와 동일한 크

기의 이미지이다. 이때, 두 가지 이상의 객체 영역

이 겹칠 때는 신뢰도 점수가 높은 객체의 클래스 

값을 우선으로 사용한다. 이를 VGGNet에 입력으로 

주어 완전 연결 계층에서 4,096차원의 객체 관계 특

징을 추출한다. 또한, 추출한 특징 간의 유사도 측

정 방법을 제안한다. 이미지 전체 특징 및 객체 관

계 특징의 유사도는 RBF(Radial Basis Function)[11]
를 통해 계산된다. 그리고 객체 관계 특징은 

Jaccard[12]를 통해 계산된다. 그리고 계산된 각 유

사도 값은 가중치와 결합하여 두 이미지 간의 최종 

유사도 값을 계산한다. 
그림 1은 (a)의 질의 이미지에 대해 (b) 이미지 

전체 특징, (c) 객체 클래스 목록 특징을 이용해 이

미지 데이터베이스에서 유사 이미지를 검색했을 때 

(d) 가장 유사한 이미지가 검색된 결과를 보여준다. 
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(a) 질의 이미지 (b) 이미지 전체 특징
(a) Query image (b) Global feature based query results

(c) 객체 클래스 목록 특징 (d) 가장 유사한 이미지
(c) Object list basedquery results (d) Most similarimage
그림 1. 이미지 전체 특징과 객체 목록을 이용한 질의

비교
Fig. 1. Comparison of global feature based query and

object list based query

질의 이미지의 전체 특징은 중앙을 가로지르는 

벤치와 벤치 위의 개, 녹색의 잔디밭이라고 할 수 

있다. 이 질의의 검색 결과인 그림 1의 (b)를 보면 

테니스 코트의 잔디가 경계선과 경계선 위쪽의 사

람이 유사한 특징으로 검색된 것으로 보인다. 그러

나 이 결과는 검색된 이미지의 객체들이 서로 다르

며 객체 간의 관계도 고려되지 않았다.
질의 이미지에 대한 객체 클래스 특징 질의는 이

미지에 질의 이미지와 동일한 클래스의 객체가 많

이 포함된 이미지를 유사 이미지로 검색한다. 그림 

1의 (b)에서와 같이 동일한 클래스 비율이 높은 유

사한 이미지를 잘 찾아내었으나 개와 벤치 간의 위

치 관계가 다름을 볼 수 있다. 이미지 전체 특징, 
객체 목록에 객체 들 간의 위치 관계를 추가로 고

려해서 특징을 추출할 수 있다면 그림 1의 (d)와 같

이 보다 정확한 내용 기반 유사 이미지 검색이 가

능해질 수 있다. 
이 논문에서는 이미지 내 객체 간의 관계를 반영 

할 수 있는 특징 추출 방법을 제안한다. 또한, 이미

지 객체 관계 특징과 함께, 이미지 전체 특징, 이미

지 객체 목록 특징을 결합하는 새로운 이미지 특징 

추출 방법을 제안한다. 마지막으로, 제안하는 특징 

추출 방법과 이미지 전체 특징 및 객체 목록을 이

용한 유사 이미지 검색 결과를 비교하여 제안하는 

방법이 보다 유사한 이미지를 잘 검색할 수 있음을 

보인다.

Ⅱ. 관련 연구

여기에서는 DCNN을 이용한 특징 추출 방법 중 

대표적인 연구들에 관해서 설명한다. 먼저, [4]에서

는 이미지의 특징을 추출하기 위해 객체 인식 모델

을 이용하여 객체를 추출한 후 객체 바운딩 박스를 

224×224 크기의 이미지를 생성한다. 생성된 이미지

를 VGGNet의 입력으로 하여 완전 연결 계층에서 

추출된 4,096 크기의 특징 벡터를 지역 특징으로 사

용한다.
[7]에서 제안하는 방법은 VGGNet의 완전 연결 

계층의 출력을 이미지 전체 특징으로 사용하고, 
Yolo의 출력 계층에서 추출한 객체 정보의 객체 클

래스 목록을 이미지 전체 특징과 결합하는 이미지 

특징 추출 방법을 제안하고 있다. 추출된 이미지 특

징의 유사도는 RBF와 Jaccard를 이용하여 계산한다. 
[13]에서는 공간 풀링 계층(Spatial pooling layer)을 

통해서 지역 특징에 해당하는 서브-패치(Sub-patch)
를 생성한다. [13]에서는 이때 생성되는 서브-패치를 

이미지의 특징벡터로 사용하며 특징 벡터간 유사도 

계산은 유클리드 거리 측정 방법(Euclidean distance 
metric)을 사용한다. [14]에서는 이미지와 이미지에 

대한 캡션(Caption) 데이터를 함께 사용하여 특징을 

추출한다. 이 방법에서는 이미지에 대한 캡션 데이

터를 스킵-그램 모델(Skip-gram model) 통해 임베딩

한다. 그리고 원본 이미지를 컨볼루션 계층과 완전 

연결 변환 계층(Fully connected transform layer)순으

로 통과시켜 임베딩을 수행한다. 캡션 임베딩 값과 

이미지 임베딩 값을 이용해 손실(Loss)을 계산하여 

유사도를 학습한다. 

Ⅲ. 제안하는 이미지 특징과 객체 관계를 

고려한 내용 기반 검색 기법

본 논문의 내용 기반 이미지 검색을 위한 전체 

과정은 그림 2와 같다. 
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그림 2. 제안하는 내용 기반 이미지 검색 방법의 전체 구조
Fig. 2. Overall architecture of the proposed contents based image retrieval method

가장 먼저 이미지 데이터베이스(Image database)의 

각 이미지에 대해서 전역 특징(Global feature), 객체 

목록 특징(Object list feature), 객체 관계 특징(Object 
relation feature)를 추출하고 이를 결합하여 이미지 

특징 데이터베이스(Image feature database)를 구축한

다. 질의 처리를 위해서도 질의 이미지(Query 
image)에 대해서 3가지 특징을 각각 추출하고 이를 

결합하여 질의 이미지 특징(Query image feature)을 

추출한다. 추출한 질의 이미지 특징에 대해서 이미

지 특징 데이터베이스와 비교를 수행하여 최종 결

과를 도출한다. 
제안하는 내용 기반 이미지 검색 방법은 이처럼 

3가지 특징(전역특징, 객체 관계 특징, 객체 목록 

특징)을 모두 반영하여 보다 정확하게 유사 이미지

를 검색할 수 있도록 한다. 특히, 유사도를 비교할 

때는 전역 특징, 객체 관계 특징, 객체 목록 특징 

각각에 가중치를 부여하여 상황에 따라 더 우선해

야 하는 특징을 선택할 수 있다. 

3.1 특징 추출 방법

이미지 전체 특징은 기존에 잘 알려진 DCNN 방
법인 VGG16을 통해 추출한다. 원본 이미지를 

VGG16 입력으로 주어 완전 연결 계층에서 특징 벡

터 (4,096 차원)를 추출하고 이를 이미지 전체 특징

을 사용한다. VGG16 모델의 경우 이미지 분류기로

써 사전 훈련된 모델을 사용한다.
객체 목록 특징은 객체 인식 모델인 Yolo의 헤드

(Head)에서 추출한다. Yolo 헤드에서는 이미지에서 

인식한 객체 클래스, 영역, 신뢰도 점수를 추출한다. 

이미지에서 추출된 객체 클래스 값은 객체의 종류

를 의미하며 일정 범위의 정수 값을 갖는다. 한 이

미지에서 추출된 객체 클래스 목록을 객체 목록 특

징으로 활용한다. 
Yolo를 통해 추출한 각 객체의 바운딩 박스는 인

식한 객체를 최소로 감싸는 사각형을 의미한다. 
Yolo의 바운딩 박스는 사각형의 가로 중심 값, 세로 

중심 값, 넓이, 높이로 표현된다. 신뢰도 점수는 

Yolo가 인식한 객체가 실제로 존재할 수 있는 확률

을 의미한다. 신뢰도 점수는 0~1 사이의 값을 가지

며 1에 가까울수록 신뢰도가 높음을 의미한다. Yolo
를 통해 추출한 바운딩 박스, 신뢰도 점수, 클래스

값은 객체 관계 특징을 추출하기 위한 객체 이미지 

생성에 사용된다. 객체 이미지는 객체의 바운딩 박

스의 픽셀을 객체의 클래스 값에 대응하는 색으로 

채우고 배경 픽셀은 0 으로 채운 원본 이미지와 동

일한 크기의 이미지이다. 이때, 두 개 이상의 객체 

바운딩 박스가 겹칠 때는 신뢰도 점수가 높은 객체

의 클래스 값을 우선으로 사용한다. 
객체 관계 특징은 객체 이미지를 VGG16의 입력

으로 하여 추출된 특징 벡터이다. 객체 이미지 생성 

및 객체 관계 특징 추출 과정을 그림 3에서 보여주

고 있다. 이 그림에서 객체 이미지는 임의로 클래스 

값에 100을 더하여 식별이 가능하도록 한 것이다. 
추출된 세 가지 특징을 결합하여 최종 이미지 특

징을 생성한다. 이 논문에서는 이미지 전체 특징 

(4096), 객체 목록 특징(100), 객체 관계 특징(4096)
이 연결되어 크기가 8,292인 1차원 벡터로 만들어진

다. 그리고 이렇게 연결된 특징을 이미지의 특징으

로 사용한다. 
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그림 3. 객체 관계 특징 추출 과정
Fig. 3. Process of object relationship feature vector

3.2 추출된 특징의 유사도 측정 방법

두 이미지에서 추출된 특징 간의 유사도는 그림 

4와 같이 계산된다. f1, f2는 비교하려는 두 이미지

의 특징 값을 의미한다. 그리고 f1.global_feature는 

f1의 이미지 전체 특징을 의미한다. f1.object_list는 

f1의 객체 목록 특징을 의미한다. f1.obj_relation 
_feature은 f1의 객체 관계 특징을 의미한다. W는 가

중치를 의미하며, WA는 이미지 전체 특징 가중치, 
WB는 객체 목록 특징 가중치, WC는 객체 관계 특

징 가중치를 의미한다. 
각 이미지의 특징 중 이미지 전체 특징과 객체 

관계 특징 간의 유사도는 RBF를 이용해서 계산하

며 객체 목록 특징 간의 유사도는 Jaccard를 통해 

계산한다. 각 특징에 대한 유사도 점수는 0~1 사이

의 단일 값으로 표현되며 1에 가까울수록 유사도가 

높음을 의미한다. 특징별로 계산된 유사도 값들 각

각에 가중치를 곱하고 합산하여 최종 이미지 간 유

사도를 계산한다. 이때 세 가지의 가중치 합은 1이
며 1에 가까울수록 유사도가 높음을 의미한다. 가중

치를 설정에 따라서 두 이미지의 유사도 비교시 세 

가지 특징 중 어떤 특징을 더 중요하게 여길지 결

정할 수 있다.

   ×  ×  ×
그림 4. 이미지의 특징 간 유사도 측정 방법
Fig. 4. Proposed similarity measure method

Ⅳ. 성능 평가

4.1 실험 환경

본 논문에서는 MS COCO[15] 데이터 집합 일부

를 이용해서 이미지 검색 실험 및 성능 평가를 수

행하였다. MS COCO 데이터 집합의 객체 클래스 

수는 80개이며, 2017년 MS COCO 데이터 집합 기

준으로 학습 데이터 118k건, 검증 데이터 5k건, 테
스트 데이터 41k건으로 구성되어있다. 

실험에서는 학습 데이터 이미지 집합에서는 총 

100k건의 이미지(학습 데이터 59k건, 테스트 데이터 

41k건)을 이용하였다. 실험은 이미지 전체 특징과 

객제 목록 특징을 사용했을 때와 세 가지 특징 모

두를 사용한 경우에 대해 비교하여 제안하는 방법

이 정확도가 더 높음을 보인다. 표 1은 본 논문의 

실험 환경을 보여준다.

표 1. 실험 환경
Table 1. Experimental environment

Division Content

Hardware
Intel(R) Core(TM) i7-7700 CPU @
3.60GHz, GPU Titan XP,
Memory DDR4 64GB

Software
CUDA 10.1, CUDNN 7.6.4,
Python 3.6.9, Tensorflow 2.3.4

Data set
COCO 2017 train & test dataset,

10K images
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4.2 실험 방법

실험은 다음과 같이 진행되었다. 총 100k건의 이

미지 데이터 중에서 200건의 이미지를 임의로 선정

하였다. 그리고 선정된 이미지 중에서 되도록 서로 

다른 클래스의 객체들로 구성되는 이미지 50건을 

질의 이미지로 선정하였다.
성능 평가를 위해 선정된 50개의 질의 이미지에 

대해 3가지 종류의 k-NN(Nearest Neighbor) 질의

(5-NN, 10-NN, 20-NN)를 수행한다. k-NN 질의는 질

의 이미지와 유사도가 가장 높은 k개의 이미지를 

찾는 질의이다. 정확도는 각 질의 별로 상위 k개의 

이미지와 질의 이미지의 특징을 직접 육안으로 확

인하여 일치 여부를 확인하고 질의별로 정확도 평

균을 계산한다. 
정확도는 상위 k개의 검색 결과에 질의 이미지의 

특징과 유사한 특징을 갖는 이미지가 몇 개 포함되

어 있는지로 계산한다. 정확한 정확도 계산을 위해

서는 질의 이미지와 유사한 실측(Ground truth) 이미

지들을 사전에 알고 있어야 하나, 10만 개의 데이터

에서 이들을 정확하게 분류해 내는 것이 어려워 배

제하였다. 실험에서는 이미지의 전체 특징과 객체 

목록 특징만을 이용한 기존 방법과 객체 관계 특징

까지 더해 세 가지 특징을 활용하는 방법의 정확도

를 비교하였다. 

4.3 실험 결과

본 논문에서는 그림 4의 Wa(이미지 전체 특징에 

대한 유사도 가중치), Wb(객체 목록에 대한 유사도 

가중치), Wc(객체 관계 특징에 대한 유사도 가중

치)를 각각 0.2, 0.2, 0.6으로 설정하여 실험하였다. 
이때의 정확도는 표 2에서처럼 이미지 전체 특징

만을 사용했을 때보다 Top 5 기준 8.2%, Top 10 
기준 8.6%, Top 20 기준 3.6% 정확도 향상이 있음

을 볼 수 있다. 
여러 번의 실험을 거쳐, 제안하는 방법에서는 유

사한 이미지를 찾을 때 객체의 목록이 가장 중요하

다고 판단하였다. 상위 20개 특징의 유사도 값을 고

려하여서 객체의 클래스 유사도 값이 다른 특징의 

유사도 값보다 우선으로 고려될 수 있으면서도 가

능한 작은 Wb 값을 직접 설정하여 주었다. 또한 이

미지 전체 특징에 대한 유사도 값보다 객체 관계 

특징에 대한 유사도 값의 비중을 더 높이는 것이 

높은 성능을 가지는 것을 확인하였다.
질의를 통해 얻은 이미지 20장은 질의 이미지마

다 100k 장 각각이 유사한 이미지인지 판단하지 않

아, 실제로 유사 이미지가 없어 검색되지 않은 것인

지 유사한 이미지가 존재하는데도 검색되지 않은 

것인지 정확하게 알 수 없다. 때문에 Top-5, Top-10, 
Top-20 순으로 정확도가 점점 내려가는 이유는 질

의 이미지마다 유사한 이미지 개수 편차가 있음과 

동시에 평균적으로 유사한 이미지의 수가 적은 것

으로 유추하고 있다.
그림 4는 이 실험에서 사용한 질의의 예시를 보

여주고 있다. 이 그림의 질의 이미지는 두 마리 이

상 무리를 이룬 코끼리, 이미지 1/3 정도를 차지하

는 코끼리 무리의 특징을 가진다. 이 실험에서는 그

림 4의 질의 특징처럼 각 질의의 특징을 정하고 질

의 결과에 대해 육안으로 이 특징과 부합하는지를 

확인하였다.

표 2. 기존 방법과 제안하는 방법 질의 성능 비교
Table 2. Comparison of query performance for the existing
method and the proposed method

Division Existing method Proposed method

Top 5 58.2 % 66.4 %

Top 10 55.0 % 63.6 %

Top 20 53.4 % 57.0 %

그림 4. 질의 이미지 예시
Fig. 4. Example of query image
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그림 5에서는 그림 4의 질의에 대한 기존 방법과 

제안하는 방법의 검색 결과를 보여준다. 올바른 검

색 결과 이미지의 경우 숫자의 바탕을 파란색   

(‘○’)으로 잘못된 검색 결과 이미지의 경우 숫자의 

바탕을 빨간색(‘×’)으로 표현하였다. 그리고 각 번호

는 유사 이미지 검색 시 부여된 순위와 동일하다. 
즉, 1~20번의 번호는 유사도 순위를 의미한다.

질의 결과에서, 기존 방법의 결과 이미지는 전부 

코끼리를 잘 찾아냈다. 하지만 코끼리 무리가 아닌 

한 마리 혹은 이미지에서 코끼리가 찾아내는 비중

이 적은 이미지들을 반 이상 검색한 것을 알 수 있

다. 제안하는 방법에서는 이미지에서 차지하는 코끼

리의 비중을 잘 고려하였으나, 한 마리의 코끼리만 

존재하는 이미지를 결과로 가진 것이 일부 보인다.

(a) 기존 방법의 질의 결과
(a) Query results of existing method

(b) 제안하는 방법의 질의 결과
(b) Query results of the proposed method
그림 5. 그림 4의 질의 이미지의 검색 결과
Fig. 5. Results for Fig. 4 query image
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그림 5의 질의 결과는 제안하는 방법과 기존의 

방법이 질의 이미지에 포함된 객체 클래스를 고려

하여 유사 이미지를 검색하는 것을 확인할 수 있다. 
그러나 기존의 방법은 객체의 위치와 관계 특징을 

고려하지 못해 유사 이미지 검색의 성능이 제안하

는 방법보다 낮은 것을 볼 수 있었다.

Ⅴ. 결  론

의학 이미지 분석, 원격 감지, 범죄 탐지 등의 응

용 분야에 대한 필요성이 점차 증가하면서 해당 응

용 분야의 핵심 기술인 내용 기반 유사 이미지 검

색 기술(CBIR, Contents Based Image Retrieval)에 대

한 중요성이 더욱더 주목받고 있다. CBIR의 핵심 

기술은 각 응용 분야에서 처리해야 하는 이미지들

의 특징을 잘 반영하는 특징 벡터 추출 기술이다. 
기존에 수작업 기반 특징 벡터 추출 방법과 

DCNN 기반의 특징 벡터 추출 방법이 다수 제안되

었지만, 이 방법들은 이미지에 포함된 다양한 객체

들 간의 관계를 잘 반영하는 특징 벡터 추출이 어

렵다는 단점을 가지고 있다. 이 논문에서는 이 문제

를 해결하기 위해서 이미지 전체 특징(Global 
feature), 이미지의 객체 목록 특징(Object list 
feature), 객체 관계 특징(Object relation feature)을 각

각 추출하고 이 특징들을 결합하는 새로운 특징 추

출 방법을 제안하였다. 
특히, 객체 관계 특징 추출을 위해 객체 이미지 

생성 방법을 추가로 제안하였다. 또한, 제안하는 특

징 벡터 추출 방법에 적합한 유사도 계산 방법을 

같이 제안하였다. 이 논문에서는 제안하는 방법을 

구현하고 10만 개의 MS COCO 데이터 집합을 이용

해서 기존방법과 비교하는 실험을 수행하였다. 실험 

결과 약 8.2% (Top-5), 8.6% (Top-10), 3.6% (Top-20) 
의 성능향상이 있음을 확인하였다.
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