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            Abstract
          
        

        
          멀티모달 정보의 활용이 확대되면서, 텍스트와 이미지가 혼합된 복합 문서에서 정확한 정보 검색을 수행할 수 있는 모델에 대한 수요가 점차 증가하고 있다. 본 논문에서는 멀티벡터 기반 이미지-텍스트 표현 구조를 확장하여, 시퀀스 전체의 문맥 정보를 효과적으로 반영하는 WGF(Weighted Global Fusion) 방법을 제안한다. 기존 표현력을 유지하면서 시퀀스 문맥 정보를 효과적으로 반영한 점이 본 연구의 주요 특징이다. 제안하는 방법은 self-attention을 통해 시퀀스 내 각 토큰의 상대적 중요도를 계산하고, 이를 기반으로 전체 시퀀스를 대표하는 글로벌 임베딩을 생성한 뒤, 기존 토큰 임베딩과 선형적으로 융합하였다. 실제 업무 환경에서 수집한 멀티모달 문서 컬렉션을 기반으로 실험한 결과, 베이스라인 대비 Top-1 정확도가 약 25% 향상되었다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          As the use of multimodal information continues to expand, there is a growing demand for models capable of accurately retrieving information from complex documents that combine text and images. This paper proposes a Weighted Global Fusion (WGF) method that extends a multi-vector image-text representation structure to effectively incorporate sequence-level contextual information. A key contribution of this work is its ability to preserve fine-grained token-level representations while integrating global semantic context. The proposed approach computes the relative importance of each token via self-attention, constructs a global embedding that summarizes the entire sequence, and linearly fuses it with the original token embeddings. Experimental results on a multimodal document collection sourced from real-world office environments show that the proposed method improves Top-1 accuracy by approximately 25% compared to the baseline model.
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      Ⅰ. 서 론
      최근 디지털 문서의 다양화와 함께, 텍스트와 이미지가 혼합된 복합 문서에서의 정보 검색에 대한 수요가 지속적으로 증가하고 있다. 특히 스캔 된 PDF, 발표 슬라이드, 표와 이미지가 포함된 보고서 등은 다양한 시각적 요소와 언어 정보를 동시에 포함하고 있으며, 이들 간의 복합적인 의미를 이해하고 검색 결과에 반영하는 것이 실제 업무 환경에서도 중요한 기술적 과제로 부상하고 있다. 이러한 멀티모달 검색 환경에서 핵심적인 구성 요소는 입력 정보를 효과적으로 표현할 수 있는 임베딩 구조이며, 그 표현력이 검색 성능을 좌우한다.

      기존 멀티모달 검색 모델들은 주로 입력 시퀀스를 단일 임베딩 벡터로 요약하거나, 모든 토큰 임베딩을 동등하게 취급하는 구조를 사용해 왔다. 이와 같은 단순 멀티 벡터 기반 표현 방식은 토큰 단위의 세밀한 정보를 보존할 수 있다는 장점이 있으나, 각 토큰의 상대적 중요도를 반영하지 못하고, 시퀀스 전체의 문맥을 종합한 글로벌 표현(Global representation)이 부재하다는 한계를 가진다. 특히 문장 수준의 의미 이해나 중요 정보의 시각적 요소를 강조해야 하는 멀티모달 환경에서 이러한 구조적 제약이 검색 성능을 저해하는 요인으로 작용할 수 있다.

      본 연구에서는 이러한 문제점을 해결하기 위해, 멀티벡터 기반 구조를 유지하면서도 글로벌 문맥 정보를 효과적으로 통합할 수 있는 구조를 제안한다. 이 방식은 로컬 표현의 정밀함을 유지하면서도 시퀀스 전반의 의미를 보완할 수 있도록 설계되었으며, 기존 구조에 비해 파라미터 추가 없이 간단하게 적용 가능하다는 장점을 가진다.

      실험 결과, 제안한 방법은 기존 베이스라인에 비해 Top-1 정확도가 약 25% 이상 향상되었으며, 다른 비교 모델들과의 성능 비교에서도 가장 높은 정확도를 나타냈다. 특히 높은 정확도와 낮은 검색 실패율을 동시에 달성함으로써, 정밀성과 신뢰성을 모두 갖춘 멀티모달 검색 모델로서의 실용적 가능성을 입증하였다.

      본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련 연구를 간략히 소개하고, 3장에서는 제안하는 모델 구조와 글로벌 임베딩 융합 방법에 관해 설명한다. 4장에서는 데이터 셋 구성, 실험 환경 및 성능 비교를 통해 모델의 우수성을 검증하며, 5장에서는 본 논문의 결론을 제시한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        2.1 전통적인 문서 검색 및 OCR 기반 접근
        기존의 문서 검색 시스템은 대부분 텍스트 기반의 색인 및 검색 파이프라인에 의존하였다. 이들 시스템은 일반적으로 PDF, 슬라이드, 스캔 이미지와 같은 문서에서 OCR(Optical Character Recognition)을 통해 텍스트를 추출한 후 벡터 공간 모델, BM25, 혹은 Transformers 기반 임베딩 모델 등을 사용하여 검색을 수행하였다. 그러나 이러한 방식은 문서에 포함된 시각적 요소나 레이아웃 정보를 반영하지 못하며, OCR 품질에 심각하게 의존한다. 특히 저해상도 이미지, 복잡한 배치, 다양한 폰트가 혼재된 문서에서는 OCR 오류율이 50%를 초과하는 경우도 보고[1]되었다. 또한, 이러한 텍스트 중심의 접근은 표, 그림, 도식 등 중요한 시각적 요소가 포함된 복합 문서에 대한 질의 처리 능력이 제한적이며, 시각적 단서에 기반한 적합성 판단이 불가능하다는 근본적인 제약을 가진다[2][3].

      

      
        2.2 비전-언어 기반 검색 모델
        최근에는 이러한 한계를 극복하기 위해 이미지와 텍스트를 통합적으로 이해할 수 있는 비전-언어 모델(VLM, Vision-Language Model) 기반의 검색 기법이 활발히 연구되고 있다. 대표적인 선행 모델인 CLIP(Contrastive Language-Image Pre-training)[4]은 대규모 이미지-텍스트 쌍을 활용하여 텍스트와 이미지를 동일한 임베딩 공간으로 매핑하는 대조 학습 기반 구조를 제안하였다. 이 방식은 실세계의 사진이나 그림 이미지를 중심으로 학습되었음에도 불구하고, 다양한 크로스모달 검색 과제에서 강력한 성능을 보였다. 이후에는 다양한 도메인에 맞게 확장되었으며, 문서 이미지와 같은 복합 시각 데이터를 효과적으로 처리하기 위한 연구도 활발히 진행되었다. 대표적인 예로, PaLI[5] 모델은 다국어 비전-언어 모델로서, 텍스트 인식과 이미지 이해를 동시에 수행할 수 있는 능력을 갖추고 있다. PaLI는 복잡한 문서 레이아웃에서도 강건한 성능을 보이며, OCR을 명시적으로 수행하지 않고도 이미지 내 텍스트 의미를 파악할 수 있다. 또한, XDoc 모델[6]은 대규모 문서 이미지와 텍스트 쌍 데이터를 이용한 사전학습을 통해 문서 인식 및 질의 응답에 특화된 성능을 보여주고 있으며, LiT 모델[7]은 사전 학습된 이미지 백본과 언어 모델을 연결하여 zero-shot 검색에서도 우수한 성능을 보였다.

      

      
        2.3 비주얼 문서 검색 특화 모델
        복잡한 문서의 시각 구조를 더욱 세밀하게 반영하기 위한 연구로는 ColPali[8]가 있다. ColPali는 PaLI 기반의 VLM에 지연 상호작용(late interaction) 방법을 도입하여, 문서 이미지를 고정된 벡터가 아닌 지역 단위 임베딩으로 표현하며, 쿼리 임베딩과의 세밀한 다중 매칭을 수행한다. 이는 ColBERT[9] 방법에서 영감을 받은 구조로, 쿼리의 각 토큰 임베딩이 이미지 내의 개별 위치 임베딩들과 대응되는 구조를 통해 정밀한 검색을 가능하게 한다. 이 모델은 특히 OCR 기반 파이프라인 대비 높은 정확도와 낮은 응답시간을 모두 확보한 것으로 보고되었으며, 문서 이미지의 전처리 없이도 강건한 검색 성능을 제공한다. 또한, VisRAG[10]는 기존 텍스트 기반 RAG 시스템을 대체하는 비전 기반 RAG 구조를 제안하였다. 이 구조에서는 문서 전체를 이미지로 인코딩하고, 쿼리와의 의미적 유사성을 기반으로 관련 이미지를 검색한 후, VLM 기반 언어모델이 이를 기반으로 답변을 생성한다. VisRAG는 문서 레이아웃, 시각적 강조, 표와 같은 구성 요소를 그대로 보존하면서 질의응답 성능을 20~40% 향상시켰다. VDocRAG[11]는 문서 이미지를 기반으로 검색 및 응답하는 두 가지 주요 구성 요소를 제안하였고, 자기지도 학습에 기반하여 시각 정보와 텍스트 내용을 정렬하는 학습방법을 제안하였다. MDocAgent[12]는 기존의 멀티모달 모델은 텍스트나 이미지 중 하나의 모달리티에 초점을 맞추는 경향을 개선하기 위해 다양한 다양한 에이전트를 구성하여 협력적 추론 매커니즘을 제안하였다.

        기존 연구들은 멀티모달 임베딩의 표현력을 향상시키기 위해 다양한 구조적 접근을 시도하였으나, 여전히 토큰 수준의 정밀한 정보와 시퀀스 전체의 문맥 정보를 동시에 통합하는 데에는 한계가 존재한다. 예를 들어, ColPali는 지역 단위 임베딩과 쿼리-문서 간 정밀 매칭을 통해 검색 성능을 높였지만, 각 토큰의 상대적 중요도나 문맥적 흐름을 충분히 반영하지 못하는 구조적 제약이 있다. 본 연구에서는 이러한 한계를 보완하고자, 멀티벡터 기반 표현 구조를 유지하면서도 시퀀스 전체의 문맥을 반영할 수 있는 WGF(Weighted Global Fusion) 기법을 제안한다. 제안하는 방법은 기존 지역 임베딩의 세밀함은 유지하면서도, 글로벌 문맥 정보를 효과적으로 융합함으로써 멀티모달 문서 검색의 표현력을 한층 강화하였다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 제안 방법
      
        3.1 멀티벡터 기반 표현 모델 구조
        본 연구에서는 기존 ColPali 아키텍처에서 제안된 멀티벡터 기반 표현 방식을 기반으로, 멀티모달 검색 성능을 향상시키기 위한 글로벌-로컬 융합 기법을 추가로 도입한다. 제안하는 모델은 Transformers 인코더 아키텍처를 기반으로 설계되며, 입력된 텍스트와 이미지 정보를 하나의 시퀀스로 통합한 뒤 각 토큰별 임베딩을 생성하고 이를 검색 임베딩으로 활용하는 인코더 중심의 검색 특화 모델이다.

        입력 시퀀스는 텍스트 및 이미지 토큰으로 구성되며, 모델은 시퀀스 길이에 상응하는 개별 히든 상태(Hidden states)를 출력한다. 이 히든 상태는 각 토큰의 문맥 정보를 반영한 표현으로, 토큰 단위의 세밀한 정보 보존을 가능하게 한다. 출력된 히든 상태는 선형 변환 모듈을 거쳐 고정된 임베딩 차원으로 투영되며, 이후 벡터 간 크기 정규화를 위해 L2 정규화가 적용된다.

        이와 같은 베이스라인 구조는 각 토큰의 정보를 개별적으로 보존하고 활용할 수 있는 멀티벡터 표현 방식을 채택함으로써, 세밀한 매칭이 요구되는 멀티모달 검색 환경에서 우수한 성능을 발휘할 수 있는 기반을 제공한다. 모델의 출력은 정규화된 다수의 토큰 임베딩으로 구성되며, 아래의 수식으로 계산된다. 식 (1)은 P∈RL×d을 정의하며, 이는 정규화된 토큰 임베딩 pi~의 집합으로 구성된다. 식 (2)는 어테션 마스크 mi∈0,1를 적용하여 패딩 토큰에 해당하는 임베딩은 제거하고, 유효한 토큰만 유지하는 과정이다. 식 (3)은 각 토큰 벡터 pi를 L2노름으로 정규화하여 단위 벡터 pi^를 생성하는 과정으로, 벡터 간 유사도 계산의 일관성을 화보하기위해 사용된다.
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        그러나, 선행 연구의 방법은 각 토큰 임베딩이 동등한 중요도로 취급되며, 시퀀스 전체의 문맥 정보를 충분히 반영하지 못한다는 한계를 가진다. 다음 장에서 제안하는 방법에 대해 설명한다.

      

      
        3.2 제안방법
        베이스라인 구조는 멀티벡터 기반 표현을 통해 토큰 단위의 세밀한 의미를 포착하는 데 강점을 가지지만, 모든 토큰이 동일한 중요도로 처리된다는 한계를 내포하고 있다. 특히 시퀀스 전반의 의미를 집약하거나, 문장 수준의 의도와 문맥을 포괄적으로 이해해야 하는 상황에서 성능 저하가 발생할 수 있다. 이를 보완하기 위해 본 연구에서는 WGF 기법을 제안하며 그림 1과 같다. WGF는 셀프 어텐션을 기반으로 시퀀스 내 각 토큰의 상대적 중요도를 학습 가능한 방식으로 계산하고, 이를 바탕으로 전체 시퀀스를 대표하는 글로벌 임베딩을 구성한 뒤, 기존의 로컬 임베딩과 선형 보간 방식으로 융합한다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Indexing and retrieval pipeline for WGF-based visual-text retrieval
          
          

          

        

        우선, 정규화된 각 토큰 임베딩 pi^∈Rd에 대해 선형 프로젝션을 적용하여 스칼라 점수를 계산한다. 식 (4)는 이 과정을 수식으로 나타낸 것으로, wa∈Rd는 학습 가능한 가중치 벡터이다.
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        이후 식 (5)는 softmax 함수를 통해 전체 시퀀스에 걸친 상대적 중요도를 나타내는 어텐션 가중치 ai를 산출하며, 이는 다음과 같이 계산한다.
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        최종적으로, 시퀀스를 대표하는 글로벌 임베딩 g∈Rd는 각 토큰의 정규화된 임베딩에 softmax 가중치를 곱한 결과의 합으로 계산하며, 식 (6)은 앞서 식 (5)에서 정의한 softmax 기반의 어텐션 가중치이며, pi^는 정규화된 토큰 임베딩이다..

        
          
            
              	
                
                  
                    g
                    =
                    
                      
                        ∑
                        
                          i
                          =
                          1
                        
                        
                          L
                        
                      
                      
                    
                    
                      
                        a
                      
                      
                        i
                      
                    
                    
                      
                        
                          
                            p
                          
                          
                            i
                          
                        
                      
                      ^
                    
                  
                
              
              	
                (6) 
				
              
            

          

        

        이 글로벌 벡터는 전체 시퀀스의 의미를 집약한 표현으로 해석되며, 이후 기존의 각 토큰 임베딩과 결합된다. 본 연구에서는 로컬 임베딩과 글로벌 임베딩의 조화를 위해 선형 보간 방식의 가중 융합을 사용하며, 식 (7)은 로컬 임베딩 pi~와 글로벌 임베딩 g를 가중치로 조절하며, 최종적으로 다음과 같은 토큰 임베딩 pi~를 생성한다.
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        여기서, λ = [0,1]은 하이퍼파라미터로, 본 실험에서는 0.95로 설정하였다.

        이러한 WGF 기반 글로벌-로컬 융합 구조는 기존 베이스라인 모델의 간단한 확장만으로도, 전체 문맥 정보를 반영하여 보다 정교한 표현을 생성할 수 있게 해준다. 특히 문장 및 전체 이미지 수준에서의 의미 이해, 중요 토큰의 강조, 세밀한 의미 적합성 판단 등 고차원적 표현이 요구되는 멀티모달 검색에서 안정적이고 효과적인 성능을 기대할 수 있다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 평가 결과
      
        4.1 컬렉션 및 학습/평가 데이터
        본 연구에서는 실제 업무 환경을 반영한 멀티모달 문서 컬렉션을 구축하여 모델의 학습 및 평가에 활용하였다. 해당 컬렉션은 표, 도표, 이미지, 그리고 한국어 기반의 본문 텍스트로 구성된 오피스 문서들로 구성되어 있으며, 실사용 문서의 구조와 내용을 충실히 반영함으로써 실제 응용 가능성을 고려한 데이터셋이라는 점에서 의의가 있다. 문서 유형은 주로 사내 규정, 지침, 운영 방침 등을 포함하며, 총 1,424페이지 분량의 문서를 이미지 형태로 변환하여 실험용 컬렉션을 구성하였다.

        모델 학습을 위해 질문-이미지 쌍 형태의 데이터셋을 구성하여 활용하였다. 해당 데이터셋은 오피스 문서를 기반으로 한 질문-이미지 쌍 7,278건과 프레젠테이션(PPT) 문서를 기반으로 한 질문-이미지 쌍 1,037건으로 구성되어 있다. 질문은 주로 문서 내 특정 정보나 시각적 요소에 대한 이해를 요구하도록 설계되었으며, 이를 통해 모델이 실제 문서 검색 및 질의응답 환경에서 필요한 이해 및 추론 능력을 학습할 수 있도록 구성되었다.

        모델 성능 평가는 별도로 구축된 테스트 셋을 기반으로 수행하였다. 평가 데이터는 오피스 문서를 기반으로 구성된 총 800건의 질문과 정답 이미지 쌍으로 구성하여 평가에 사용하였다.

      

      
        4.2 실험 환경 및 평가 측정 방법
        모델은 총 3 에폭에 걸쳐 학습하였고, 학습률은 4e-4에서 8e-4 범위로 조정하면서 성능 최적화를 위한 실험을 수행하였다. 옵티마이저는 AdamW를 사용하였고, warmup 비율은 전체 스텝의 10%로 설정하였다. 학습에 사용된 배치 사이즈는 64로, 연산의 효율성과 학습 안정성을 모두 고려하여 결정하였다. 모든 실험은 동일한 데이터 셋과 설정 조건 하에서 일관되게 수행되었다.

        비교 실험으로는 대조군 구조인 AGF(Additive Global Fusion) 방식을 적용하였다. AGF는 global 임베딩 g를 L2 정규화한 뒤, 이를 각 토큰 임베딩에 단순히 덧셈하여 결합하는 방식이다. 이 방식은 별도의 중요도 가중치를 도입하지 않고, 모든 토큰에 동일한 글로벌 정보가 일괄적으로 적용된다는 점에서 구조는 단순하지만 계산 비용이 낮고 구현이 직관적이라는 장점이 있다.

        또한, 글로벌 융합 기법의 효과를 정량적으로 평가하기 위해, ColPali 아키텍처에서 로컬 임베딩만을 활용하는 구조를 베이스라인 모델로 설정하고, 동일한 구조에 도메인 특화된 멀티모달 학습 데이터를 활용하여 파인튜닝한 모델과의 성능 비교 실험도 함께 수행하였다. 이를 통해 제안 기법의 실질적인 효과와 성능 향상 폭을 종합적으로 분석하였다.

        검색 성능 평가는 BR(Binary Recall)@TopN 지표를 사용하였다. BR@TopN은 상위 N개의 검색 결과 내에 정답 단락이 포함되어 있는지를 기준으로 성능을 측정하며, 그 정의는 식 (8)과 같다.
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        4.3 평가 결과
        제안한 모델의 검색 성능을 평가하기 위해 BR@TopN 기준의 정확도 지표를 사용하였으며, 그 결과를 표 1에 제시하였다. 성능 비교는 총 네 가지 실험 구성에 대해 수행되었으며, 각각은 다음과 같다: 1) 토큰 임베딩만을 활용한 베이스라인(baseline), 2) 동일한 구조에 글로벌 임베딩을 적용하지 않고 도메인 데이터로 파인튜닝만 수행한 모델(baseline+), 3) 비교 실험으로 AGF 모델, 4) 본 논문에서 제안한 WGF 모델이다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Comparison of visual-text retrieval performance according to different model architectures
          
          

        

        
          
            
              	
              	baseline
              	baseline+
              	AGF
              	WGF
            

          
          
            	BR@1
            	65.88%
            	86.88%
            	85.50%
            	91.25%
          

          
            	BR@5
            	90.63%
            	98.38%
            	98.80%
            	99.13%
          

          
            	BR@10
            	94.25%
            	99.75%
            	99.75%
            	99.63%
          

          
            	miss
            	5.75%
            	0.25%
            	0.25%
            	0.38%
          

        

        

        Top-1 정확도 기준으로는, 베이스라인이 65.88%의 성능을 보인 반면, 파인튜닝만 적용한 구성에서는 86.88%, AGF는 85.50%, 제안한 WGF는 가장 높은 91.25%를 기록하였다. 이는 글로벌 문맥 정보를 토큰 임베딩에 통합하는 방식이 성능 향상에 유의미하게 기여함을 나타낸다. 반면, AGF 모델은 글로벌 임베딩을 각 토큰 임베딩에 직접 더하는 단순한 구조를 적용하였으나, baseline+보다 낮은 85.50%의 Top-1 정확도를 기록하였다. 이는 글로벌 임베딩을 모든 토큰에 동일하게 일괄 적용하는 방식이 각 토큰의 문맥적 특성과 상대적 중요도를 충분히 반영하지 못하고, 오히려 기존 멀티벡터 임베딩의 표현력을 저해할 수 있음을 시사한다. 또한, 이러한 결과는 멀티벡터 기반 표현 자체가 강력한 자질임을 보여주며, 글로벌 임베딩 정보는 이를 대체하기보다는 보조적으로 작용하여 문맥 정보를 보완하는 방식으로 활용될 때 더욱 효과적임을 의미한다. 특히 문서 내 특정 영역의 정보가 질의와 국소적으로 정합성을 갖는 멀티모달 검색 환경에서는, 각 토큰 수준의 세밀한 표현을 보존하면서 그 위에 전역 문맥 정보를 정교하게 융합하는 전략이 더 적합함을 실험 결과가 뒷받침한다.

        추가적으로 글로벌 및 로컬 임베딩의 융합 비율을 조정하는 하이퍼파라미터 λ값을 조정하면서 실험한 결과는 표 2로 확인할 수 있다. 실험 결과 로컬 정보가 여전히 검색 정확도의 핵심적인 자질로 작용함과 동시에, 적절한 수준의 글로벌 정보 보완이 성능 향상에 실질적인 기여하는 것을 알 수있다. 특히 λ=0.95일 때 가장 높은 BR@Top1 정확도를 보여 융합 전략이 가장 효과적임을 뒷받침한다. 반면 λ가 낮아지는 경우(예: 0.8), 전역 정보가 지나치게 강조되면서 로컬 표현의 정밀성이 희석되어 오히려 성능 저하가 발생하는 경향을 확인할 수 있었다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Visual-text Retrieval Performance of WGF Model under Different λ Settings
          
          

        

        
          
            
              	
                λ
              
              	0.8
              	0.85
              	0.9
              	0.95
            

          
          
            	BR@1
            	88.13%
            	88.25%
            	89.38%
            	91.25%
          

          
            	BR@5
            	99.00%
            	99.00%
            	98.88%
            	99.13%
          

          
            	BR@10
            	99.75%
            	99.88%
            	100.00%
            	99.63%
          

          
            	miss
            	0.25%
            	0.13%
            	0.00%
            	0.38%
          

        

        

        한편, 정답을 하나도 찾지 못한 검색실패 비율을 살펴보면, baseline은 5.75%로 비교적 높은 오류율을 보인 반면, baseline+, AGF, WGF는 각각 0.25%, 0.25%, 0.38%로 모두 1% 미만의 검색 실패 비율을 나타냈다. 특히 WGF는 낮은 검색 실패 비율과 높은 Top-1 정확도를 동시에 달성함으로써, 정확성과 신뢰성을 모두 충족하는 검색 성능을 보여주었다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결론 및 향후 과제
      본 논문에서는 멀티모달 검색 환경에서 표현력의 한계를 극복하고자, 새로운 임베딩 융합 기법인 WGF 방식을 제안하였다. 기존의 멀티벡터 기반 표현 모델은 각 토큰의 로컬 정보를 세밀하게 반영할 수 있다는 장점이 있으나, 시퀀스 전체의 문맥을 종합적으로 표현하는 데에는 한계가 존재하였다.

      이를 보완하기 위해, 본 연구는 셀프 어텐션 메커니즘을 활용하여 입력 시퀀스로부터 글로벌 임베딩을 생성하고, 이를 기존 토큰 임베딩과 선형 보간 방식으로 융합하는 구조를 설계하였다.

      제안한 WGF 구조는 기존 베이스라인 및 비교 모델들과의 실험을 통해, 도메인 특화 멀티모달 데이터셋 상에서 우수한 검색 성능을 입증하였다. 특히 Top-1 정확도 측면에서 가장 높은 성능을 달성하였으며, 검색 실패율 또한 낮은 수준을 기록함으로써 정밀도와 안정성 측면 모두에서 탁월한 성능을 보였다. 이는 시퀀스 전반의 문맥 정보를 효과적으로 통합하는 구조가 멀티모달 검색에서 실질적인 성능 향상으로 이어질 수 있음을 시사한다.

      향후 연구에서는 본 논문에서 고정된 형태로 설정한 글로벌-로컬 임베딩 간의 중요도 계수를 학습 가능한 파라미터로 확장하여, 입력 내용에 따라 적응적으로 융합 비율을 조절할 수 있는 적응형 융합 방식으로 발전시키고자 한다. 또한 다양한 도메인 및 멀티모달 시나리오에 대한 확장 적용을 통해, 실환경에서의 범용성과 실용성을 더욱 심층적으로 검증할 예정이다.
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