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1. 서  론

이미지의 내용을 이해하고 서술하는 작업은 영상

의학, 법영상, 무인감시 등의 다양한 분야에서 필수

적이다. 이 분야들은 하드웨어 및 소프트웨어의 발달

로 인해 부분적인 자동화[1-4]가 진행되고 있지만 정

보 간 관계를 이해하는 분석 영역에서는 수작업에 

의존한다. 이 문제의 완전한 자동화를 위해서 기계가 

능동적으로 이미지의 상황을 이해하고 문장으로 표

현하는 이미지 캡션 기술이 활발하게 연구되고 있다.

그러나 이 기법은 객체들의 겹침, 각도, 조명의 변화 

등 다양한 환경적인 영향에 의해 오차가 발생하기 
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ABSTRACT

The injection is the input method of the image feature vector from the encoder to the decoder. Since
the image feature vector contains object details such as color and texture, it is essential to generate
image captions. However, the bidirectional decoder model using the existing injection method only inputs
the image feature vector in the first step, so image feature vectors of the backward sequence are vanishing.
This problem makes it difficult to describe the context in detail. Therefore, in this paper, we propose
the parallel injection method to improve the description performance of image captions. The proposed
Injection method fuses all embeddings and image vectors to preserve the context. Also, We optimize
our image caption model with Bidirectional Gated Recurrent Unit (Bi-GRU) to reduce the amount of
computation of the decoder. To validate the proposed model, experiments were conducted with a certified
image caption dataset, demonstrating excellence in comparison with the latest models using BLEU and
METEOR scores. The proposed model improved the BLEU score up to 20.2 points and the METEOR
score up to 3.65 points compared to the existing caption model.
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때문에 사람과 대등한 수준의 결과를 만들기 위해선 

다양한 과제들이 존재한다[5-10].

최근의 이미지 캡션 기술은 주어진 이미지를 문장

으로 변형하기 위해 이미지에서 특징을 획득하는 

Convolutional Neural Network(CNN)로 구성된 인

코더와 단어를 문장으로 재배치하는 Recurrent

Neural Network(RNN)로 구성된 디코더를 가지는 

인코더-디코더 모델을 적용한다. 이러한 접근법은 

이미지의 객체를 바탕으로 문장을 생성 가능하지만 

RNN 기반 디코더의 한계인 경사 소실 문제와 이미

지 특징 벡터 소실 문제로 인해 문장의 길이가 길어

질수록 문장 구조가 파괴되기 쉽다. 문장 구조의 파

괴는 단어나 문장 배치의 문제인 구문적 오류는 없으

나 원래 의미와 다른 결과가 나오는 문맥적 오류를 

발생시킨다. 이러한 오류는 이미지의 상황에 정확한 

전달을 어렵게 만들기 때문에 기계의 능동적 상황 

이해와는 차이가 있다.

따라서 본 논문에서는 이미지 특징 벡터의 소멸로 

인한 문장 구조의 파괴와 이미지의 내용과는 전혀 

다른 문장이 생성되는 문맥적인 오류를 최소화하기 

위한 캡션 모델을 제안한다. 제안하는 이미지 캡션 

모델은 기존의 연구들과 달리 임베딩 레이어에 계속 

이미지 특징 벡터를 입력하는 Parallel Injection 방식

을 사용하며, 양방향 구조를 통해 이미지 특징 벡터 

소실 문제를 최소화한다. 또한 경사 소실 문제에 강

건하고 적은 연산을 필요로 하는 GRU를 적용하여 

모든 RNN 노드에 이미지 특징 벡터가 입력되어 경

사 소실로 인한 이미지 특징 벡터 소실을 막을 수 

있다. 본 모델은 이를 통해 이미지 캡션 모델에서 발

생하는 구문적 오류를 줄여 정확도를 높이며, 이미지

에 대한 상위 수준의 의미전달이 가능한 상세한 캡션

이 가능하다. 또한 이전 단어뿐만 아니라 이후에 나

오는 단어도 학습하여 배치를 고려하므로 문맥적 오

류가 적은 캡션 표현이 가능하다.

2. 관련 연구

최근의 높은 성과를 내는 딥러닝 기반 이미지 캡

션 모델은 인코더-디코더 구조로 설계된다. 인코더-

디코더 모델은 이미지 내의 객체를 인식하는 객체 

인식 기법과 단어를 통해 문장으로 재배치하는 자연

어 처리 기법이 결합된 기술이다.

2.1 이미지 객체 인식 기법

일반적인 CNN은 이미지를 입력받는 네트워크로

써 객체 분류 및 검출의 분야에서 우수한 성능을 보

이고 있다. ImageNet에서 우수한 분류 성능을 보인 

VGGNet[11], Inception V3[12], ResNet[13]과 같은 

모델뿐만 아니라 최근에는 실시간 객체 검출이 가능

한 YOLO[14]와 정밀한 객체 검출이 가능한 Faster

R-CNN[15]과 같은 다양한 모델이 존재한다. 이미지 

캡션 모델에서 인코더로 널리 사용하는 Inception

V3는 2014년 ImageNet Large Scale Visual Recog-

nition Competition(IRSVRC)에서 좋은 성능을 보인 

모델이다. 딥러닝은 레이어가 깊고 넓을수록 학습 성

능이 좋아지지만 기존의 다양한 CNN모델들은 과적

합, 경사 소실 문제와 같은 현상으로 인해 레이어를 

적층만 해서는 학습 성능이 오히려 저하된다. Incep-

tion V3는 레이어의 적층으로 발생하는 다양한 문제

를 해결하기 위해 레이어에 Inception 모듈이라는 새

로운 개념의 레이어를 적용함으로써 레이어 적층으

로 인해 발생하는 과적합을 방지하고 역전파 과정에

서 가중치 갱신이 잘 되도록 함으로써 경사 소실 문

제를 해결하여 최고의 성능을 보였다.

2.2 이미지 캡션 생성 기법

추출된 객체를 문장으로 만드는 디코더는 이미지 

캡션 모델의 핵심으로써 데이터 세트로부터 획득한 

단어 벡터를 통해 인코더에서 획득된 이미지 캡션 

순서를 재배치한다. 하지만 RNN의 동작 과정에서 

발생하는 이미지 특징 벡터 소멸 문제로 인해 객체가 

캡션에 반영되지 않는 것을 해결하기 위해 다양한 

연구가 진행되고 있다.

O. Vinyals et al. [16]은 인코더-디코더 구조로,

CNN의 이미지 특징을 사용하여 객체를 검출하고,

Long Short-Term Memory(LSTM)을 사용하여 캡

션을 생성함으로써 경사 소실 문제(Vanishing Gr-

adient Problem)를 해결하였다. 하지만 생성되는 캡

션에는 객체들의 속성이나 관계와 같은 상위 수준의 

의미 정보가 추출되지 않는 단점이 있다. K. Xu et

al. [17]는 앞선 인코더-디코더 모델에서 특정 부분에 

관심을 집중하는지를 선택하는 어텐션 기법을 사용

하여 이미지 캡션을 제안하였다. 이를 통해 캡션과 이

미지의 연관성은 향상되었으나 생성되는 캡션이 단
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순하여 세밀한 정보를 전달하지 못하는 한계가 있다.

최근 J. Mao et al. [18]은 이미지와 단어 벡터를 

결합하는 멀티모달 레이어를 적용한 이미지 캡션 모

델을 제안하였다. 이 모델은 인코더의 이미지 특징을 

멀티모달 레이어로 피드백하여 생성되는 캡션과 이미

지의 연관성이 향상되었으나 문장을 생성하는 RNN

과정의 뒤에 삽입되어 효과가 제한적이다. 또한 기본

적인 RNN을 사용하기 때문에 경사 소실 문제에 취

약하며, 단일 방향으로 동작하는 RNN을 사용하여 

최초의 단계에서만 이미지 특징을 입력하기 때문에 

문장의 길이에 따라 이미지 특징 벡터 소멸 문제를 

가지고 있다. 이를 개선하여 J. Guan et al. [19]은 

멀티모달뿐만 아니라 임베딩 레이어도 이미지 특징

을 피드백하여 문장의 생성 과정에서 이미지 특징 

벡터 소멸을 개선하였다. 또한 Bidirectional Recur-

rent Neural Network(Bi-RNN) 구조[20]를 바탕의 

LSTM 레이어를 통해 양방향의 문장 특성을 고려하

였다. 하지만 이 모델은 RNN의 첫 순간에만 이미지 

특징 벡터가 입력되는 Prefix Injection 방식을 적용

했기 때문에 역방향 RNN에는 이미지 특징 벡터가 

전달되지 않아 Bi-RNN 구조에 최적화 되지 않았다.

3. 제안한 방법

본 연구는 더블 임베딩 및 멀티모달을 적용한 m-

RNN[18]과 Bi-RNN 구조를 사용한 Repeated re-

view[19]의 문제점을 개선한다. 제안한 모델은 LSTM

을 간소화한 Gated Recurrent Unit(GRU)[21]를 적

용하고 양방향 RNN 구조에 최적화된 임베딩 및 모

달 레이어에 이미지 특징 벡터를 입력해주는 Parallel

Injection 방식을 통해 구문적 오류뿐만 아니라 문맥

적 오류를 최소화하는 이미지 캡션 모델을 설계하였다.

3.1 전체 구성

제안하는 모델의 구성은 인코더, 임베딩, Bi-RNN

과 멀티모달 레이어로 구성된다. Fig. 1은 제안된 모

델의 전체 구성을 나타낸다. Fig. 1 좌측 하단의 인코

더는 이미지를 특징 벡터로 만들어 이중 임베딩 레이

어의 정보와 결합한다. EmbeddingⅠ은 데이터 세트

에 포함된 단어를 원-핫 인코딩을 통해 벡터화하고 

워드 임베딩 과정을 통해 단어 벡터를 생성한다. 임

베딩 레이어를 EmbeddingⅡ까지 확장하여 단일 레

이어에 비해 문장 표현력이 향상된다. Fig. 1의 Paral-

lel Injection 부분에서 기존의 다른 연구와 달리 임베

딩 레이어는 인코더의 결과를 첫 단계의 임베딩에 

입력해주는 과정을 확장하여 모든 임베딩 순간에 삽

입함으로써 디코더에서 발생하는 이미지 특징의 감

소를 방지한다. EmbeddingⅡ의 단어와 이미지 특징

이 융합된 벡터는 Bi-RNN으로 구성된 디코더의 입

력으로 사용된다. 디코더는 양방향 특징을 고려한 학

습이 가능한 Bi-RNN 구조를 적용하여 문장의 순서

를 출력한다. 또한 디코더는 최적화를 위해 Bi-RNN

의 연산량을 최대한 줄이고 경사 소실 문제에 강인한 

GRU를 적용한다. 멀티모달 레이어는 인코더에서 추

출되는 이미지 특징 벡터, EmbeddingⅡ의 단어 벡터

와 Bi-RNN에서 획득하는 문장 벡터를 단일 특징 공

간에 표현하고 캡션을 생성한다.

3.2 인코더

이미지 캡션은 이미지에 대한 설명을 생성하기 때

문에 인코더에서 이미지의 특징 추출이  요구된다.

Fig. 1의 좌측 인코더가 이 부분을 나타낸다. 제안하

는 모델의 인코더는 ImageNet에서 우수한 성능을 

보인 Inception V3[12]를 사용한다. 인코더는 기존의 

ImageNet 데이터세트를 이용하여 선학습 되어있는 

가중치지도를 이용한다. 다층 CNN의 동작 특성은 

상위 레이어가 이미지의 전체적인 정보를 가지고 있

으며, 이미지의 부분적인 공간 영역에 분포하는 객체 

정보는 하위 레이어에 존재한다. 따라서 인코더는 하

위 레이어의 특징을 추출할 필요가 있다. 제안하는 

이미지 캡션 모델은 부분적인 공간 영역에 대한 객체 

및 이미지의 정보가 포함되어 있는  완전연결 레이어

에서 이미지 특징을 추출하여 이미지 캡션에 사용한

다. 완전연결 레이어에서 캡션에 사용되는 이미지 특

징을 추출하기 위해서는 이미지에 주어진 캡션과 어

휘의 크기를 사용하여 이미지와 대응하는 차원으로 

캡션을 정리하는 과정이 필요하다. 캡션을 정리하는 

과정은 다음 식과 같다.

  ⋯∈ (1)

여기서 는 단어의 수이고 는 캡션의 길이를 의

미한다. 정리된 캡션을 이용해 이미지의 특징 벡터를 

추출하는 과정에서는 CNN이 사용되며 추출된 각 벡

터는 이미지의 일부분에 대응하는 차원의 표현으로 
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나타난다. 다음 식은 이미지 특징을 추출하는 방식을 

나타낸다.

 ⋯∈ (2)

여기서 은 추출된 일련의 특징 벡터의 개수, 는 

차원을 의미하며 이렇게 획득된 이미지 특징 벡터는 

EmbeddingⅡ와 멀티모달 레이어에 입력된다.

3.3 Parallel Injection

Fig. 1 하단의 적색 상자는 본 논문에서 제안하는 

Parallel Injection 방식을 표현한 것이다. 이미지 특

징 벡터 소멸 문제를 해결하기 위해 기존의 연구들은 

임베딩 및 멀티모달 레이어에 이미지 특징 벡터와 

단어 특징 벡터를 융합하는 방식을 적용하였다. 삽입

하는 순간에 따라 Initial Injection, Multimodal In-

jection, Prefix Injection 그리고 Parallel Injection 방

식이 있다. Initial Injection는 이미지 특징 벡터를 단

어 벡터로 변경하여 각 임베딩 레이어에 입력해주는 

초기 이미지 캡션 모델에서 사용된 방식으로 가 각 

순간에 입력되기 때문에 이전의 단어가 소멸하기 쉽

다. Multimodal Injection는 m-RNN에서 제안된 방

식으로 모든 멀티모달 레이어에 이미지 특징 벡터 

가 삽입된다. 하지만 문장을 생성하는 RNN 과정 

뒤에 삽입되기 때문에 문장 생성에 영향을 줄 수 없

다. Prefix Injection 은 repeated review에서 제안된 

방식으로 초기 임베딩 레이어에 를 삽입하여 RNN

에 직접 영향을 주는 방식이다. 이 방식을 통해 문장 

생성의 정확도는 향상되었으나 역방향 RNN에는 영

향을 주지 않기 때문에 캡션 생성 정확도 향상이 제

한적이다. 따라서 본 논문에서는 모든 임베딩 레이어

에 이미지 특징 벡터 를 삽입하여 Bi-RNN 구조에 

최적화된 Parallel Injection 방식을 사용한다.

Parallel Injection 방식은 인코더에서 획득한 2개의 

벡터를 융합하여 단어 벡터와 이미지 벡터가 지속적

으로 디코더에 주입한다. 이를 통해 임베딩 레이어는 

RNN 레이어 동작 과정에서 발생하는 이미지 특징의 

소멸을 방지한다. 또한 Multimodal Injection 방식도 

동일하게 적용하여 이미지의 세부적인 특징이나 다

중 객체가 등장하는 경우, 객체에 대한 설명이 누락

되는 경우를 방지한다. 제안하는 모델은 이 두 방식

을 통해 이미지에 포함된 작은 객체에 대해서도 문장 

표현이 가능하며 전체 이미지의 상황에 대한 고려도 

Fig. 1. Proposed Image caption model.
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가능하다.

3.4 Bi-GRU

이중 임베딩 기법을 통해 생성되는 이미지와 단어

의 융합 벡터는 양방향으로 구성된 GRU의 입력으로 

사용된다. 기본적인 RNN이 가지는 경사 소실 문제

를 해결하기 위해 GRU는 리셋과 업데이트 게이트로 

이루어져 있으며 LSTM을 간소화시켰다. 또한 GRU

에 양방향 구조를 적용하여 역방향과 순방향 단어 

특징을 참고할 수 있도록 함으로써 현재 시간에서 

단어를 생성할 때 전체적인 문맥을 고려한 단어 생성

이 가능하다. GRU의 리셋 게이트는 현재 시점의 입

력 데이터와 이전 시간의 출력 데이터를 선택한다.

업데이트 게이트는 기억의 정도를 판단한다. 이러한 

GRU의 2개의 게이트를 이용하여 현재 셀이 가지는 

정보를 도출하며 마지막으로 현재 셀의 정보와 과거 

셀의 정보가 합쳐진 데이터가 출력된다. GRU는 다

음과 같이 정의된다.

  ·      (3)

  ·      (4)

  tanh·×      (5)

   ×     ×
 (6)

여기서 는 각 구간에서 사용되는 가중치값, 는 

리셋 게이트, 는 업데이트 게이트를 의미한다. 또한 

는 현재 셀이 가지는 정보, 는 출력을 의미한다.

Bi-GRU의 양방향 동작 특성을 통해 이전 단어뿐만 

아니라 전체 문맥에 대한 고려가 가능하여 생성되는 

문장이 길어져도 문맥적 오류가 적어진다는 장점을 

가진다. 또한 지속적인 GRU 동작 과정에서 발생하

는 이미지 특징의 소멸 문제를 EmbeddingⅡ에서 생

성되는 융합 벡터를 통해 해결함으로써 기존 이미지 

캡션 모델에 비해 월등히 많은 이미지 특징을 유지한

다. 이러한 과정을 통해 Bi-GRU에서 생성되는 문장 

순서의 특징은 멀티모달 레이어의 최종적인 캡션 문

장의 문맥적 의미 향상을 위해 주입된다.

4. 실험 결과 및 고찰

4.1 이미지 캡션을 위한 데이터세트 구성

제안된 이미지 캡션 모델은 공인된 Flickr 8K[22],

Flickr 30K[23]와 MS-COCO[24] 데이터세트를 사

용하여 학습 및 검증을 진행하였다. 실험은 Flickr에

서 추출한 8,000장의 이미지로 구성된 Flickr 8K를 

학습 및 검증, 테스트를 진행하기 위해 각각 6,000장,

1,000장, 1,000장을 사용한다. 또한 Flickr 8K의 확장

된 데이터세트인 Flickr 30K는 30,000장의 이미지를 

제공하며 검증 및 테스트에 사용하기 위해 동일한 

비율로 구성한다. 마지막으로 MS-COCO 데이터세

트는 82,783개의 교육 이미지와 40,504개의 검증 이

미지가 포함되어 있다. 또한 학습을 진행하기 이전에 

데이터세트에서 5회 미만으로 등장하는 단어를 포함

한 캡션은 학습 및 검증 데이터에서 배제하도록 전처

리 과정을 거친다. 이 과정을 통해 빈도가 높은 단어 

위주로 캡션을 일반화하여 모델이 정확한 문장을 생

성 가능하다.

4.2 Injection 방식별 비교 및 분석

데이터가 재귀 입력되는 RNN의 구조적 특징으로 

인해 순차가 늘어남에 따라 경사 소실 이 커지기 때

문에 초기 입력된 데이터는 이후의 시간에 사라질 

가능성이 높다. 따라서 이미지의 캡션이 증가할수록 

경사 소실 문제에 취약해져 문장의 구조 및 캡션이 

파괴될 가능성이 높다. 그렇기 때문에 마지막에 생존

한 이미지 특징 벡터의 크기가 크면 경사 소실 문제

에 강건하다. Fig. 2는 각 방식에 따른 이미지 특징 

벡터의 크기를 보여준다.

Initial Injection 방식은 이미지 특징 벡터를 RNN

의 초기 상태 벡터로 사용되어 RNN을 초기화 한 후 

단어 벡터를 통해 캡션을 생성한다. 따라서 초기 상

태 벡터의 크기에 비례하여 이미지 벡터의 크기가 

결정되기 때문에 제일 적은 이미지 벡터 크기를 가지

는 것을 보여준다.

Prefix Injection 방식은 Repeated review에서 적

용된 방식으로 Initial Injection 방식과 달리 단어 벡

터와 동일한 크기의 이미지 벡터를 사용하기 때문에 

이미지 벡터의 크기가 증가하는 것을 볼 수 있다. 하

지만 이 방식의 경우 캡션 생성이 진행될수록 이미지 

벡터의 크기가 계속해서 감소되는 것을 확인할 수 

있다.

본 모델에서 사용하는 Parallel Injection 방식은 

단어 벡터가 입력으로 사용될 때 이미지 벡터도 함께 

입력되기 때문에 캡션 생성 과정에서 이미지 벡터가 

계속 공급되어 벡터의 크기가 증감을 반복하는 모습
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을 보이며 캡션의 길이가 늘어나도 전체적인 벡터의 

크기 감소가 다른 방식들에 비해 일정한 것을 알 수 

있다.

멀티모달 방식은 RNN의 학습 이후에 적용되기 

때문에 RNN의 동작 특성으로 인해 발생하는 이미지 

벡터의 크기 감소가 나타나지 않아 제일 많은 이미지 

특징 벡터 크기를 유지한다. 이로 인해 멀티모달 레

이어를 채택한 대부분의 모델들이 멀티모달 방식을 

적용하고 있다. 하지만 멀티모달 방식은 RNN에 이

미지 특징 벡터가 입력되지 않기 때문에 성능향상이 

크지 않다. 따라서 본 연구에서는 Parallel Injection

방식과 함께 Multimodal 레이어의 이미지 특징 벡터

를 최종 캡션 생성에서 사용함으로써 이미지 전체 

특징을 고려한 캡션을 생성 할 수 있도록 하였다.

4.3 실험 결과

제안하는 이미지 캡션 모델의 타당성을 검증하기 

위해 Google NIC[16], Hard Attention[17], m-RNN

[18], Repeated Review[19]과 제안한 모델에 대하여 

자연어 처리 분야에서 대표적으로 사용되는 Bi-Lin-

gual Evaluation Understudy(BLEU)[25], Metric for

Evaluation of Translation with Explicit ORdering

(METEOR)[26] 기반 성능지표를 기준으로 평가하

였으며, 실험 결과는 Table 1과 같이 나타난다. Flickr

8K 경우 BLEU-3에서 Repeated Review에 비해 점

수가 낮지만 BLEU-4에서 다른 모델들에 비해 높은 

점수를 가져 캡션 성능이 우수한 것을 객관적으로 

확인 가능하다. 또한 Flickr 30K의 경우 전체적으로 

제안하는 모델의 성능이 우수하며 MS-COCO의 경

우에는 BLEU-1을 제외하면 다른 모델에 비해 점수

가 낮지만 캡션 문장의 표현력을 구조적으로 분석하

는 METEOR 점수를 통해 본 모델이 사람의 표현과 

유사하게 표현되는 것을 알 수 있다. 실험 결과를 통

해 구문의 존재를 판별하는 BLEU-2에서 4까지는 

임베딩 레이어 Injection 방식을 적용하는 2개의 모

델 모두 우수하게 나왔으나, 이미지 특징 벡터 소실

로 인한 단어의 유무를 판단할 수 있는 BLEU-1 과 

문맥적 특징을 분석하는 METEOR 점수는 제안한 

Parallel Injection 방식이 기존의 다른 방식들에 비해 

우수한 성능을 가지는 것을 나타낸다.

BLEU와 METEOR 점수의 결과를 통해 제안하는 

모델은 Parallel Injection 기법을 통해 캡션 생성 과

정에서 발생하는 이미지 특징 벡터의 소멸을 방지함

으로써 이미지 자체가 가지는 정보를 기존의 모델에 

비해 풍부하게 획득할 수 있으며, 일반적인 RNN이 

아닌 Bi-GRU로 디코더를 구성함으로써 이전 및 이

후 단어의 영향을 고려하여 캡션 생성 과정에서 전체 

문맥에 맞춰 현재의 단어들을 수용하는 것을 알 수 

있다. Fig. 3은 모델별 생성되는 자막의 샘플을 보여

준다.

Fig. 3의 기준 캡션 대비 각 문장들의 특징을 통해 

본 모델의 캡션 생성 특징을 분석할 수 있다. Fig.

3. (a)에서 Injection 방식을 적용하지 않은 NIC와 

Hard attention은 보드를 타는 사람에 대해서는 표현

Fig. 2. Decrease of image vector size due to caption generation.
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이 잘 진행되고 있으나, 옆에 있는 사람에 대해서는 

캡션 생성과정에서 이미지 특징 벡터의 소멸로 인해 

캡션에 등장하지 않는다. 특히 제안한 모델은 Paral-

lel Injection 방식으로 인해 세밀한 특징이 남아있어 

오히려 기준 캡션에 비해 벤치에 앉아있다는 표현과 

같이 더 세밀한 묘사를 하는 것을 확인할 수 있다.

Fig. 3. (b)에서는 다른 3개의 모델에서는 여자 옷

에 대한 색 표현이 캡션에 등장하지 않고, 현재 이미

지의 환경에 대한 표현도 등장하지 않는다. 제안한 

모델은 여성의 옷의 색과 현재 이미지의 환경이 도로

에서 발생하는 것까지 정확하게 표현함으로써 세밀

한 이미지 특징을 사용하는 것을 확인 할 수 있다.

Fig. 3. (c)에서는 NIC의 경우 단일객체에 대한 표

현에 이미지 특징을 모두 소모하여 제일 처음에 나오

는 자전거를 타는 사람의 헬멧과 같은 세부적인 특징

은 캡션에 등장하지만 다른 사람들은 표현되지 않는

다. 제안하는 모델은 자전거를 타는 사람과 쓰레기봉

투 및 환경에 대한 표현까지 세밀한 캡션 생성이 가

능한 것을 확인 할 수 있다.

마지막으로 Fig. 3. (d)는 4명의 어린이가 공중에 

떠 있는 이미지로 NIC는 캡션 표현이 이미지의 내용

과는 전혀 다른 문맥적 오류가 발생하며, Hard at-

tention의 경우 학습데이터의 원반던지기와 관련된 

이미지에서 사람 또는 강아지가 공중에 떠 있는 장면

이 많아 원반던지기를 하는 상황이라는 캡션을 출력

한다. 제안하는 모델은 정확하게 4명의 어린이가 공

중에 점프하고 있는 상황을 캡션으로 출력함으로써 

모델의 캡션 표현이 전체 이미지의 특징 및 특징 소

멸에 강인함을 보여준다.

기준 캡션은 사람이 이미지를 보고 요약한 것으로 

세밀한 표현은 생략하고 주요 객체 위주로 서술하는 

경우가 많기 때문에 간결하다. 하지만 이러한 데이터

세트를 바탕으로 학습하더라도 세밀한 특징도 서술

하는 캡션이 생성이 가능한 것을 확인할 수 있다.

5. 결  론

본 논문에서는 문장 표현력을 향상시키고 이미지 

특징 벡터의 소멸을 방지할 수 있는 Parallel Injec-

tion 기법과 문맥에 맞는 문장의 순서를 생성하는 

Bi-GRU을 적용한 디테일한 이미지 캡션 모델을 제

안하였다. Parallel Injection 기법을 사용한 제안한 

모델은 RNN의 재귀과정에서 이미지 특징 벡터의 소

멸을 방지하기 위하여 이미지 특징 벡터를 단어 벡터

와 융합하여 반복적으로 삽입해주어 문장 구성 요소 

누락을 방지한다. 또한 양방향에서 획득하는 어휘 및 

이미지 특징을 이용하는 Bi-GRU으로 디코더를 구

성하여 문맥에 맞는 문장의 순서를 학습한다. 이 둘

을 결합하여 기존의 Bi-RNN에 최적화 되어있지 않

은 기존의 Injection 방식을 개선하여 이미지 및 문장

Table 1. BLEU and METEOR score for each model in the data set

Dataset Model
BLEU

METEOR
B1 B2 B3 B4

Flickr 8K

Google NIC[16]
Hard Attention[17]
m-RNN[18]
Repeated Review[19]
Proposed model

63.0
67.0
58.0
68.8
69.4

41.0
45.7
28.0
43.9
48.2

27.0
31.4
23.0
31.6
30.7

17.6
21.3
14.2
22.4
23.8

14.20
20.30
-
-
21.70

Flickr 30K

Google NIC[16]
Hard Attention[17]
m-RNN[18]
Repeated Review[19]
Proposed model

66.3
66.9
60.0
65.5
68.4

42.3
43.9
41.0
42.8
45.5

27.7
29.6
28.0
29.9
31.3

18.3
19.9
19.0
19.7
21.4

16.40
18.46
-
-
20.05

MS-COCO

Google NIC[16]
Hard Attention[17]
m-RNN[18]
Repeated Review[19]
Proposed model

66.6
71.8
67.0
72.7
73.5

46.1
50.4
49.0
49.6
48.4

32.9
35.7
35.0
37.8
36.4

24.6
25.0
25.0
28.5
26.2

23.70
23.04
22.10
24.30
24.74
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의 순서, 문장의 표현력을 모두 고려한 디테일한 캡

션을 생성한다. 제안하는 모델은 BLEU와 METEOR

점수를 통해 모델의 성능을 객관적으로 비교하였고 

기존의 캡션 모델에 비해 BLEU 점수는 최대 20.2점,

METEOR 점수는 최대 3.65점이 향상되어 제안한 모

델의 우수함을 보였다. 이 연구를 통하여 향후 영상

의학 및 법영상 분야의 수준 높은 데이터세트가 구축

되고 이를 학습한다면 해당 분야에 필요한 캡션을 

생성함으로써 이미지의 자동 주석이나, 사용자의 질

문에 대한 간단한 답변 표현에 적용이 가능 할 것으

로 기대된다.
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