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● 요   약 ●  

본 논문에서는 트랜스포머를 사용한 이미지 캡셔닝 방법과 비디오 캡셔닝 방법을 제안한다. 트랜스포머의 

입력으로 사전 학습된 이미지 클래스 분류모델을 거쳐 추출된 특징을 트랜스포머의 입력으로 넣고 인코더-디

코더를 통해 이미지와 비디오의 캡션을 출력한다. 이미지 캡셔닝의 경우 한글 데이터 세트를 학습하여 한글 

캡션을 출력하도록 학습하였으며 비디오 캡셔닝의 경우 MSVD 데이터 세트를 학습하여 학습 후 출력 캡션

의 성능을 다른 비디오 캡셔닝 모델의 성능과 비교하였다. 비디오 캡셔닝에서 성능향상을 위해 트랜스포머의 

디코더를 변형한 GPT-2를 사용하였을 때 BLEU-1 점수가 트랜스포머의 경우 0.62, GPT-2의 경우 0.80으

로 성능이 향상됨을 확인하였다 
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I. Introduction

이미지 캡셔닝의 경우 CNN(Convolution Neural Network)와 

RNN(Recurrent Neural Network)를 결합하여 이미지에 대한 설명문

을 출력해 준다. 이를 적용해 LG유플러스에서 시각장애인용 애플리케

이션 설리번 + 앱을 공개하였다. NHIS(National Health Interview 

Survey)에서 2014년 기준 전 세계에 2억 8,500만 명의 시각장애인이 

있으며 UN 발표의 경우 2020년 60세 이상의 인구가 전 인구의 

22%를 차지한다고 한다. 그리고 설리번 +앱과 같은 시각 및 독서 

보조기는 2026년 33억 90만 달러에 이를 것으로 전망하였다. 비디오 

캡셔닝의 경우 시각장애인 보조 기구뿐만 아니라 자연어 입력의 

동영상 검색에 사용할 수 있다. 본 논문에서는 이미지의 경우 AIHUB

에서 공개한 COCO Dataset[14] 한글 캡션을 학습하여 한국어 캡션을 

출력하는 방법을 제안한다. Okt 라이브러리를 사용하여 한글 캡션을 

형태소 분리하고 한글 형태소를 토크나이징 하는 방법을 적용하여 

언어 모델을 만들고 학습을 진행하였다. 비디오 캡셔닝의 경우 사전 

학습된 CNN 중간계층 출력을 통해 영상 픽셀을 임베딩하고 트랜스포

머의 인코더-디코더를 거쳐 캡션을 출력하였다. 그리고 출력 캡션의 

성능을 높이기 위해 트랜스포머의 디코더를 GPT-2[1]로 바꾸어 

학습하였다.

본 논문에서 2절에 이미지 캡셔닝과 비디오 캡셔닝의 관련 연구에 

관해서 기술하고 3절에 논문에서 제안한 모델에 대한 설명을 기술한다. 

마지막으로 4절에 결론을 기술한다.

II. Preliminaries

1. Related works

1.1 이미지 캡셔닝

딥러닝을 사용한 이미지 캡셔닝의 경우 Show and tell[2]에서 

사전 학습된 CNN 중간계층 출력을 통해 이미지 특징을 추출하고 

이를 RNN 모델에 입력하여 캡션을 출력하도록 학습하는 방법을 

제안하였다. 이후 RNN에 Attention을 적용한 Show attend and 

tell[3], 객체 검출을 통해 이미지에서 특징을 뽑아내어 성능을 높인 

방법[4]과 트랜스포머 모델인 BERT[5], GPT-2를 사용하여 성능을 

높인 방법[11]이 제안되었다.
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1.2 비디오 캡셔닝

비디오 캡셔닝은 S2VT[6]에서 seq2seq[15] 모델의 인코더에 사전 

학습된 CNN 모델의 중간계층 특징을 넣고 디코더에서 캡션을 출력하

는 방법이 제안되었다. 이후 트랜스포머를 사용한 방법[7]이 제안되었

다.

1.3 트랜스포머

RNN의 경우 시계열 데이터를 처리하기 위해 고안된 모델로 자연어 

처리 등 여러 분야에 사용되어 왔으나 긴 대화 등의 장기 의존성 

문제가 발생한다. 트랜스포머의 경우 기계번역을 위해 고안된 모델로 

MLP(Multi-Layer-Perceptron)와 Attention 방법만을 사용한 모델

이다. Attention 방법을 사용해서 CNN이 가지고 있는 지역 정보 

문제와 RNN이 가지고 있는 장기 의존성 문제를 해결하였다. 트랜스포

머의 인코더, 디코더 레이어를 이용하고 대용량 말뭉치에 대해 사전 

학습한 모델을 사용하여 더욱 성능을 높였다. GPT-2의 경우 WebText

라 불리는 40기가의 거대한 말뭉치에 인터넷에서 크롤링한 데이터를 

합친 말뭉치를 사용하였다.

Fig. 1. 트랜스포머 구조 그림

트랜스포머 인코더는 여러 개의 동일한 레이어로 구성되는데 그림 

1과 같이 각 레이어의 출력은 다음 레이어의 입력으로 사용된다. 

각 레이어는 각 단어 사이의 관계를 계산하는 멀티 헤드 셀프 어텐션과 

MLP를 사용하는 순방향 신경망 부분으로 구성된다. 셀프 어텐션은 

주어진 query 벡터에 대한 모든 key 벡터와의 점수를 계산하고, 

이후 점수를 각각의 value 벡터와 함께 가중합 연산을 통해 인코더에 

입력된 벡터들의 최종 표현을 계산한다. 멀티 헤드 셀프 어텐션은 

Attention 연산을 여러 개의 가중치 쌍에 대해 계산한 후 여러 개의 

결과 벡터를 이어 붙여 사용한다. 이러한 과정을 통해 벡터 간의 

다양한 관계에 대한 학습이 가능하다.

III. The Proposed Scheme

본 논문의 이미지 캡셔닝의 경우 학습데이터로 AIHUB에서 제공하

는 COCO dataset 한글 캡션을 사용하였다. COCO dataset의 경우 

train 데이터 83,000장, validation 데이터 41,000장이 있으며 이미지 

당 5개의 캡션이 달려있다. 캡션에서 Okt 라이브러리를 통해 형태소 

분리를 한 후 이를 띄어쓰기 하여 캡션을 저장하였다. 형태소를 토크나

이징하여 언어모델을 만들고 트랜스포머 디코더의 입력으로 넣었다. 

토크나이징 과정은 그림 2와 같다. 

Fig. 2. 토크나이징 과정 그림 

캡션을 입력으로 넣고 빈도수가 높은 단어의 사전을 만든다. 그 

후 문장을 단어의 리스트에 따라 순서 시퀀스로 바꾸고 최소 단어 

길이만큼 숫자 0을 사용해서 같은 크기의 시퀀스로 변환한다. 트랜스포

머 인코더에는 EfficientNet[8]-B0에서 중간계층을 출력으로 하여 

이미지 픽셀을 1,280개의 특징으로 임베딩 된 데이터를 입력으로 

넣었다. 학습에 사용한 코드는 블로그(https://blog.naver.com/kim

sjpk/222571578723)에 올려두었다.

Fig. 3. COCO dataset 이미지

그림 3의 출력 캡션은 “개가 잔디밭에서 프리스비를 잡고 있다” 

이다.

비디오 캡셔닝은 사전 학습된 InceptionV3[9]를 사용하여 2,048개

의 특징으로 임베딩을 하고 트랜스포머 인코더의 입력으로 넣었다. 

데이터 세트는 MSVD[10] 데이터 세트를 사용하였다. MSVD의 

경우 1970개의 영상으로 구성되어 있고 학습데이터와 검증데이터는 

9:1의 비율을 사용하였다. 그리고 비디오 캡셔닝의 성능을 향상하기 

위해 디코더를 GPT-2로 바꾸어서 학습하고 두 모델의 성능을 비교하

였다. GPT-2를 적용한 모델은 ClipCap[11]를 참고하여 입력으로 

CLIP[12]을 적용하고 중간 특징을 뽑아내어 768 크기로 임베딩하고 

MLP를 거치고 GPT-2를 디코더로 사용하였다. 학습 코드는 블로그

(https://blog.naver.com/kimsjpk/222906154061)에 올려두었다. 

성능은 표 1과 같다.
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알고리즘 BLEU-1,2,3,4 score

S2VT 0.755 0.626 0.518 0.409

RecNet[13] - - - 0.499

Transformer 적용 0.620 0.414 0.205 0.086

GPT-2 적용 0.809 0.675 0.546 0.422

알고리즘 METEOR ROUGE-L CIDEr

S2VT 0.317 0.673 0.648

RecNet 0.341 0.698 0.803

Transformer 적용 0.217 0.485 0.016

GPT-2 적용 0.364 0.713 0.902

Table 1. 비디오 캡셔닝 모델 간 성능비교

IV. Conclusions

본 논문에서 트랜스포머를 사용한 이미지 캡셔닝 방법과 비디오 

캡셔닝 방법을 제안하고 있다. 한글을 형태소 분리하여 토크나이징 

방법으로 기존의 이미지 캡셔닝 모델에도 큰 수정 없이 적용 및 

학습할 방법을 제안하고 비디오 캡셔닝의 경우 트랜스포머 모델을 

GPT-2로 바꿈으로써 더욱 성능이 향상됨을 보였다. 앞으로 본 논문에

서 제안한 방법과 함께 다른 트랜스포머 관련 알고리즘을 적용하여 

성능을 더욱 높일 수 있을 것이다.
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