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ABSTRACT

A Method of Video Contents Similarity

Measurement based on Text-Image Embedding

Taekeun Hong

Advisor : Prof. Pankoo Kim, Ph.D

Department of Computer Engineering

Graduate School of Chosun University

Owning smart devices, such as smartphones and tablet PCs has been

steadily increasing. Further, increased media-based content viewing during the

COVID-19 pandemic period enhanced smart device handling time. Particularly,

Over-The-Top video service (OTT) viewing has increased significantly.

Several OTT viewing-related analyses are being conducted.

The content recommendation system is the most important element that

influences the user satisfaction and continued subscription to an OTT service.

Users might exhibit inconvenience due to unclear and noncomprehensive topic

or category viewing suggestions. Therefore, gaining and maintaining user

trust and satisfaction with the content recommendations is important.

However, most of the content recommendation systems require user and

content metadata to provide the content or trending recommendations. Even

most studies related to content recommendation systems analyze user and

content metadata. Analyzing the video content as the recommendation basis is

inadequate.
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Therefore, we propose a text-image embedding-based video content

similarity assessment method for direct content analysis. General text-image

embedding method embeds and combines text and image features for accurate

depiction of the embedded class relationships. General text-image embedding

is primarily used for image-text retrieval, image captioning, and visual

question answering.

However, the content analysis studies that derive class relationship

similarities through text-image embedding are insufficient. Therefore, we

propose a text-image embedding-based video content recommendation method.

The proposed text-image embedding model consists of text, image, and

text-image networks. The individual text and image networks embed text

and images, while the text-image network combines the text and image

embedding and learns the video content relationships.

The text network embeds the input text and uses a pre-trained model, such

as Word2Vec, KoBERT, basic RNN, or LSTM. The image network embeds

the input images and employs a pre-trained model, such as ResNet,

InceptionV3, and EfficientNet. Experiments were conducted using each text

and image embedding models, and the best method was selected. The

KoBERT and EfficientNet exhibited the best embedding of the text and

images, respectively. Therefore, these methods were used to embed text and

image in corresponding networks.

The text-image network combines the embedded text and images and learns

the video content similarity. This network consists of a flattened layer,

fully-connected layer, L2-normalization, and five modules composed of 1D

convolution, 1D max pooling, and dropouts. The content similarity in the proposed

text-image network was achieved using an improved triplet ranking loss.
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The triplet ranking loss aims to predict the relative distance of the given

data by learning from the vectorized text or images. It learns the data

similarity (close to) or dissimilarity (far from) to the target, by constituting

target-like and target-unlike datasets.

As the existing triplet ranking loss updates when the distance value is

positive, negative numbers do not affect the learning. If zero distance occurs

frequently, the update may not work well and result in improper learning. As

the negative numbers could be significant, they could be included in the

learning.

Therefore, we propose an improved triplet ranking loss for training the

proposed text-image embedding model. The improved triplet ranking loss

employs a nonlinear sigmoid function as the existing method. The equation

was modified to enable the triplet ranking loss update with a proper value,

even when using the sigmoid function with a negative distance value.

Comparative evaluation was performed with metric learning-based loss

functions, using the learning method as in the improved triplet ranking loss

method. Contrastive loss, the existing triplet ranking loss, and VSE++ functions

were used in the comparative evaluation. K-NN serves the same purpose as

metric learning in machine learning. Therefore, it was included in the

comparison.

The results showed that training the proposed text-image embedding model

with the improved triplet ranking loss method achieved superior performance

than the existing methods. Therefore, the text-image embedding structural

model and the improved triplet ranking loss model are suitable for measuring

the video content similarity and learning, respectively.

The dimension reduction and visualization were examined and genre-based
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clustering was observed. Therefore, the content recommendations can be user

preference genre-based. Therefore, presenting the underlying rationale for the

category and topic recommendations, and improving user satisfaction is

possible with OTT services.
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제1장 서론

제1절 연구 배경 및 목적

스마트폰과 태블릿PC와 같은 스마트 기기의 보유율이 꾸준히 증가하고 있으며,

코로나의 여파로 인해 스마트 기기를 이용한 미디어 콘텐츠 이용률과 이용 시간

도 크게 증가하고 있다[1]. 특히 동영상제공서비스(OTT)를 이용하는 비율이 크게

증가했으며, 주로 YouTube, NETFLIX, 왓챠, Wavve, NAVER TV 등을 이용하

는 것으로 나타났다[2]. OTT 사용자의 증가에 따라 OTT를 이용할 때 체감하는

다양한 요소를 분석하는 것이 중요해졌으며, 이와 관련된 연구들이 활발하게 수

행되고 있다.

특히, 이용 만족도와 지속 사용 의도에 미치는 요소를 분석하는 연구가 수행되

고 있다. OTT 사용자의 이용 만족도와 지속 사용 의도에 영향을 끼치는 요소는

콘텐츠 다양성, 요금제 적절성, 추천 시스템, N스크린 서비스, 몰아보기 기능 등이

있다[3]. OTT의 콘텐츠 추천 시스템에서 저항에 영향을 미치는 요인에 관한 연

구가 수행되었으며, 그 결과 추천 정확성에 따라 이용자의 만족도에 긍정적인 평

가와 신뢰감을 증가시켜 지속적인 이용에 긍정적인 영향을 줄 수 있는 것으로 밝

혀졌다[4].

그러나 대부분의 추천 시스템은 사용자의 메타 데이터를 강요하여 추천 서비

스를 제공하거나 화제성이 높은 콘텐츠를 추천한다는 문제점이 존재한다. 추천

서비스에서 추천하는 카테고리 명의 생성 기준과 카테고리 주제가 명확하지 않

고 포괄적인 경우 사용자는 불편함을 느낄 수 있기 때문에 콘텐츠 추천에 대한

근거를 통해 신뢰감과 이용 만족도를 이끌어 내야 한다[5].

이와 같은 행태는 콘텐츠를 직접적으로 분석하고 그 내용을 기반으로 추천하

지 않기 때문이며, 콘텐츠를 구성하는 데이터를 분석하여 이를 기반으로 사용자
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에게 서비스를 제공하는 것은 매우 중요하다.

기존의 추천 시스템은 크게 협업 필터링과 콘텐츠 기반 필터링으로 나눌 수

있다. 하지만 대부분의 연구가 협업 필터링과 관련된 연구이며, 콘텐츠 기반 필

터링의 연구라고 하더라도 대부분이 콘텐츠 자체의 분석이 아닌 콘텐츠의 메타

데이터를 이용하는 경우가 대부분이다.

텍스트와 이미지 정보를 함께 분석하기 위한 방법으로 텍스트-이미지 임베딩

방법을 이용한다. 텍스트-이미지 임베딩은 텍스트와 이미지를 결합하기 위한 방

법으로 임베딩 된 콘텐츠 사이의 관계를 잘 표현하는 것을 목표로 한다.

따라서 본 논문에서는 콘텐츠를 직접적으로 분석하기 위한 방법으로 콘텐츠를

구성하는 텍스트와 이미지를 함께 이용하여 콘텐츠 간 유사도를 측정하고 추천

하기 위한 텍스트-이미지 임베딩 모델과 개선된 Triplet Ranking Loss를 제안한다.

텍스트-이미지 임베딩은 일반적으로 텍스트 네트워크와 이미지 네트워크, 이를

결합하기 위한 텍스트-이미지 네트워크로 구성된다[6]. 텍스트 네트워크는 입력

되는 텍스트를 임베딩하기 위한 방법으로 Word2Vec[7], Recurrent Neural Netw

ork(RNN)[8], Long-Short Term Memory(LSTM)[9], Bidirectional Encoder Rep

resentations from Transformers(BERT)[10] 등으로 구성 될 수 있다. 이미지 네

트워크는 입력되는 이미지의 특징을 추출하기 위한 방법으로 ResNet[11], Incepti

onV3[12], EfficientNet[13] 등으로 구성할 수 있다. 마지막으로 텍스트와 이미지

를 결합하기 위한 텍스트-이미지 네트워크는 분류기, Softmax[14], Triplet Ranki

ng Loss[15, 23] 등으로 구성될 수 있다.

Triplet Ranking Loss는 벡터 간 관계를 고려하는 Metric Learning을 기반으로 주

어진 데이터의 상대적인 거리를 예측하기 위해 벡터화된 텍스트나 이미지로부터 학습

하는 것을 목적으로 한다. 타겟 데이터와 유사한 데이터, 유하사지 않은 데이터로 구

성하여 유사한 데이터는 타겟과 가깝도록, 유사하지 않은 데이터는 타겟과 멀도록 학

습한다.
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기존 Triplet Ranking Loss는 거리 값이 음수인 경우 학습에 영향을 미치지

않기 때문에 업데이트가 잘 되지 않고 학습이 정상적으로 되지 않을 수 있다. 하

지만 음수도 분명히 어떠한 의미를 가지고 있기 때문에 학습에 포함하는 것이

적절하므로 개선된 Triplet Ranking Loss를 제안하여 학습에 이용한다.
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제2절 연구 방법 및 내용

본 논문은 영상 콘텐츠 유사도 측정을 위한 텍스트-이미지 임베딩 모델과 개

선된 Triplet Ranking Loss를 제안하며, 이를 통해 도출한 텍스트-이미지 임베딩

을 통해 콘텐츠 간 유사도를 측정하는 방법을 소개한다.

제안하는 방법은 텍스트-이미지 임베딩 모델과 개선된 Triplet Ranking Loss

로 텍스트-이미지 임베딩 모델은 텍스트 네트워크, 이미지 네트워크, 이를 결합

하기 위한 텍스트-이미지 네트워크로 구성된다. 개선된 Triplet Ranking Loss는

텍스트-이미지 네트워크에서 텍스트와 이미지 임베딩을 학습하여 콘텐츠의 유사

성 학습에 이용한다.

본 논문에서 분석하는 콘텐츠는 영화를 대상으로 하고 있으며, 텍스트 데이터

로 줄거리를 사용하고 이미지 데이터로 스틸컷과 포스터를 사용한다. 제안하는

텍스트-이미지 임베딩 모델을 통해 영화 콘텐츠를 분석하여 영화 간 유사함이

반영된 임베딩을 도출하고 이를 통해 사용자에게 추천하기 위한 방법에 대해

설명한다.

제안한 텍스트-이미지 모델의 임베딩 결과를 통해 제안한 방법을 평가하고 그

결과를 통해 타당성을 검증한다. 타당성을 보이기 위한 방법으로 추천 시스템에

서 사용되는 성능 검증 방법인 Recall을 이용한다. 텍스트-이미지 임베딩 결과를

시각화하고 실제 영화를 추천하는 방법에 대해 기술한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다.

제2장 관련 연구에서는 콘텐츠 추천과 관련된 기존 연구에 대해 설명하고 문

제 제기를 통해 해결하고자 하는 문제와 본 논문에서 제안하는 방법에 기반하는

텍스트-이미지 임베딩과 Triplet Ranking Loss에 관해 설명한다.
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제3장에서는 본 논문에서 제안하는 텍스트-이미지 임베딩 모델과 개선된

Triplet Ranking Loss에 관해 기술한다.

제4장에서는 실험 결과로 텍스트-이미지 임베딩 모델의 성능 평가와 텍스트-

이미지 임베딩의 시각화 및 추천 방법을 기술한다.

마지막으로 5장에서는 본 연구에 대한 전체적인 결과를 요약하고, 향후 연구를

제시하며 마무리한다.
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제2장 관련 연구

스마트 기기의 보유율 증가와 코로나 여파로 인해 스마트 기기를 이용한 미디

어 콘텐츠 이용률과 이용 시간이 증가하고 있다. 이에 따라 OTT 이용률이 증가

하고 있으며, 이용 만족도와 지속 사용 의도에 영향을 주는 요소 중 추천 시스템

의 중요성이 대두되고 있다. 따라서 본 장에서는 기존의 콘텐츠 추천 연구를 통

해 문제점과 개선 방법에 대해 기술하고 본 논문에서 제안하는 방법의 토대가

되는 텍스트-이미지 임베딩과 Triplet Ranking Loss에 관해 설명한다.

제1절 콘텐츠 추천 관련 기존 연구

추천 시스템은 정보 필터링 기술의 일종으로 사용자가 원하는 아이템을 찾을

수 있게 도와주는 기술이다. 정보가 늘어나고 다양한 온라인 콘텐츠 플랫폼이

증가함에 따라 사용자의 선택지가 매우 다양해졌지만, 너무 많은 선택지로 인해

취향에 맞는 것을 찾기 위해 훨씬 많은 시간을 소비하고 있다. 따라서 개인의

요구를 충족시켜줄 수 있는 만족스러운 추천 시스템의 중요성이 증가하고 있다

[16, 17].

추천 시스템은 크게 협업 필터링과 콘텐츠 기반 필터링으로 나눌 수 있다. 협

업 필터링은 사용자와 아이템을 기반으로 추천하는 방법이다. 협업 필터링에서

사용자 기반 추천은 취향이 비슷한 사용자들을 모아 아이템을 추천해주는 방법

이며, 아이템 기반 추천은 관심이 있는 아이템을 기반으로 그 아이템과 연관이

높은 다른 아이템을 추천하는 방법이다. 콘텐츠 기반 필터링은 아이템 자체를 분

석하여 추천해주는 방법이며, 협업 필터링과 콘텐츠 기반 필터링을 함께 사용하

는 하이브리드 필터링 방법이 있다.
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기존의 콘텐츠 추천 시스템은 대부분 사용자와 콘텐츠의 관계를 모델링하여

개인화된 경험 제공을 목표로 하는 협업 필터링과 관련된 연구가 진행되었다. 협

업 필터링은 데이터 희소성과 활동 이력이 부족한 사용자에서 메타데이터 부족

에 따른 cold-start와 사용자 수가 증가함에 따라 계산량이 기하급수적으로 증가

한다는 문제점이 존재한다. 그뿐만 아니라 오래전의 활동 이력이 고려되지 않는

장기 의존성에 대한 문제와 콘텐츠 사이의 특성을 파악하는 것이 어렵다는 점도

존재한다.

따라서 콘텐츠의 정보를 분석하여 추천하는 콘텐츠 기반 필터링 방법을 사용

하는 것이 콘텐츠 사이의 특성 및 관계를 정확히 파악할 수 있다. 기존의 영상

콘텐츠를 추천하기 위한 콘텐츠 기반 필터링 방법은 콘텐츠의 메타데이터인 장

르, 평점 등과 사용자의 관계를 함께 분석했다[17, 18, 19, 20].

협업 필터링에 기반한 행렬 분해 방법론과 콘텐츠 기반 필터링에서 사용되는

콘텐츠의 메타데이터 정보인 배우, 감독, 장르를 결합한 하이브리드 추천 기법을

제안하는 연구가 있었다. 행렬 분해 방법을 이용하여 사용자의 각 콘텐츠에 대한

선호도 점수를 산출하고 사용자의 배우, 감독, 장르 선호도를 반영하여 보정된

선호도 점수를 계산했다[17].

콘텐츠 기반 필터링 방법에 기반하여 사용자가 선호하는 장르를 기반으로 추

천시스템을 구축하는 연구가 있었다. 특정 장르에 대한 사용자의 영화 평점과 영

화 장르의 행렬으로 내적 결과를 도출하고 유클리디안 거리를 통해 추천 대상

영화를 결정했다[18].

영화의 다양한 메타데이터를 포함하는 Movie Genome의 개념을 이용하여 콘

텐츠의 오디오, 이미지, 장르, 태그를 포함하는 메타데이터 특징을 제안하며, 아

이템 기반 최근접 이웃 방법으로 영화를 추천하고 애플리케이션으로 구현하는

연구가 있었다[19].
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영화의 메타데이터에서 영화와 평점의 정보를 이용한 순환 신경망 기반 영화

추천 모델 개선을 위한 가중치 결합 기법과 모델을 제안하는 연구가 있었다. 유

사도 기반의 타겟 벡터와 임베딩, 프로젝션 행렬의 가중치 결함을 극복하는 방법

을 통해 기존의 영화 추천 모델의 성능을 개선했다[20].

앞서 설명한 대로 콘텐츠 기반 필터링 추천 시스템이라 할지라도 콘텐츠와 관

련된 메타데이터를 분석하는 연구가 대부분이며, 콘텐츠의 실제 내용을 분석하는

연구는 미비한 실정이다. 하지만 메타데이터는 콘텐츠의 내용을 정확히 반영하지

못하기 때문에 적절한 추천이 이뤄지지 못하는 경우가 많다. 콘텐츠를 구성하는

텍스트, 이미지와 같은 데이터를 분석하고 이를 기반으로 사용자에게 추천 서비

스를 제공하는 것이 더욱 정확한 결과를 기대할 수 있다.

그뿐만 아니라 현재 서비스 중인 OTT의 콘텐츠 추천 시스템은 사용자에게 메

타데이터를 강요하거나 화제성이 높은 콘텐츠를 추천해주는 경우가 대부분이다.

그림 1과 그림 2는 사용자에게 메타데이터를 강요하는 경우와 화제성이 높은 콘

텐츠를 추천하는 OTT 화면의 예이다.

그림 1. 메타데이터를 강요하는 OTT 화면의 예
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그림 2. 화제성이 높은 콘텐츠를 추천하는 OTT

화면의 예

따라서 본 논문에서는 콘텐츠를 구성하는 텍스트와 이미지 정보를 함께 분석

하기 위한 텍스트-이미지 임베딩 방법을 제안하며, 이를 통해 콘텐츠 사이의 유

사도를 측정하고 사용자에게 추천하는 방법을 제시한다.
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제2절 텍스트-이미지 임베딩

텍스트와 이미지 정보를 함께 분석하기 위한 방법으로 텍스트-이미지 임베딩 방

법이 존재한다. 텍스트와 이미지는 다른 도메인의 데이터이므로 결합하는데 어려움

이 따른다. 텍스트-이미지 임베딩은 특징 추출의 관점에서 다른 도메인의 데이터

결합을 수행한다. 일반적으로 텍스트 데이터를 임베딩하기 위한 텍스트 네트워크와

이미지 특징 추출을 위한 이미지 네트워크, 이 둘을 결합하고 관계를 학습하기 위한

텍스트-이미지 네트워크로 구성된다. 그림 3은 일반적인 텍스트-이미지 임베딩 모

델의 구성이다.

그림 3. 일반적인 텍스트-이미지 임베딩 모델

텍스트 네트워크에서는 텍스트의 특징을 추출하는 텍스트 임베딩을 수행한다. 기

존에 연구되어 온 Word2Vec[7], RNN[8], LSTM[9], KoBERT[10]와 같은 모델의 구

성으로 학습에 활용할 수 있으며, 특징 추출기를 이용하여 텍스트의 특징을 추출할

수 있다.

이미지 네트워크에서는 이미지의 특징을 추출하는 이미지 임베딩을 수행한다.

기존에 연구되어 온 이미지 분류에 사용되는 ResNet[11], InceptionV3[12], Effici

entNet[13]과 같은 모델의 구성으로 학습에 활용할 수 있으며, 사전학습 된 모델

을 특징 추출기를 이용하여 이미지의 특징을 추출할 수 있다.

텍스트와 이미지 네트워크의 임베딩 방법은 입력 데이터와 해결하고자 하는

문제에 따라 달라질 수 있다.
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마지막으로 텍스트-이미지 네트워크에서 텍스트와 이미지 특징을 임베딩하여

두 도메인의 특징을 결합 및 학습한다. 이 과정에서 도메인의 각 클래스 사이의

관계를 학습하며, 해결하고자 하는 문제의 목적에 적합한 Loss 함수를 활용한다.

이때, 일반적으로 Metric Learning 기반의 Loss 함수가 사용된다.

일반적인 텍스트-이미지 임베딩은 텍스트와 이미지를 임베딩으로 결합하고 클

래스들 사이의 관계를 잘 표현하는 것을 목표로 한다. 주로 해결하고자 하는 문

제는 이미지-텍스트 검색, 이미지 캡셔닝, Visual Question Answering(VQA)이

다[21].

일반적인 텍스트-이미지 임베딩 방법으로 Visual Sementic Embedding++(VSE

++)가 대표적이다[22]. VSE의 목표는 쿼리에 대한 검색 결과를 도출하는 것인데

쿼리가 캡션일 경우 검색 결과는 이미지이고 쿼리가 이미지인 경우 검색 결과는

캡션이 되는 작업이다. VSE++는 VSE를 개선한 방법으로 텍스트와 이미지 정보

를 함께 사용하기 위해 텍스트와 이미지 임베딩을 제안한 초기의 연구이다. VS

E++는 텍스트 네트워크를 Gated Reccurent Unit(GRU)[23]로 구성하고 이미지

네트워크를 VGG19[24] 또는 ResNet151[11]를 사용한다. 기존의 Triplet Ranking

Loss는 이미지의 관계 학습에 주로 사용되었으나 VSE++는 이미지와 텍스트의

벡터 결합과 관계 학습에 Triplet Ranking Loss를 사용했다.

그 외의 도메인 특징을 학습하기 위한 방법으로 Contrastive Loss[25]가 있다.

Metric Learning 관점에서 임베딩된 텍스트와 이미지는 행렬 또는 벡터와 같기

때문에 텍스트-이미지 임베딩에 활용할 수 있다.

텍스트-이미지 임베딩은 서로 다른 도메인인 텍스트와 이미지의 특징을 결합

하기 위한 방법으로 콘텐츠를 구성하는 텍스트와 이미지를 결합하고 콘텐츠 사

이의 관계를 학습하기 위한 적절한 방법이다. 하지만 기존의 텍스트-이미지 임베

딩은 콘텐츠의 내용을 분석하여 콘텐츠 간 관계를 도출하는 연구는 미비한 실정

이다.



- 12 -

따라서 본 논문에서는 콘텐츠 분석에 텍스트-이미지 임베딩을 활용하기 위한

방법을 제안한다. 기존의 텍스트-이미지 방법을 콘텐츠 간 관계를 도출하는 작업

에 이용해보고 제안한 방법과 비교 실험하여 기존 텍스트-이미지 임베딩 방법과

제안하는 방법의 성능을 평가한다.
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1. 텍스트 임베딩

텍스트 임베딩은 사람이 일상생활에서 사용하는 말, 문자 등과 같은 자연어를

컴퓨터를 통하여 처리하기 위한 자연어처리 방법 중 하나이며, 텍스트를 벡터로

표현하기 위한 방법이다. 텍스트 임베딩은 처리하고자 하는 텍스트의 단위에 따

라 단어 임베딩, 문장 임베딩, 문서 임베딩 등으로 구분될 수 있으나 일반적으로

자연어에서 가장 기초 단위인 단어를 이용한다.

전통적인 텍스트 임베딩 방법으로 one-hot-vector, n-gram, bag of words등이

있으나 단어의 빈도수를 기반으로 하기 때문에 주변 단어에 대한 정보와 단어

관계 분석에 어려움이 있으며, 등장하는 단어에 따라 벡터의 차원이 함께 증가하

기 때문에 차원의 저주에 빠지게 되고 비효율적이다.

Word2Vec[7]은 단어를 벡터로 표현하기 위한 방법인 단어 임베딩 방법 중 하

나로 비슷한 위치에 등장하는 단어는 비슷한 의미를 가진다는 가정을 가지고 주

변 단어를 통해 중심 단어를 파악하는 것을 목적으로 하는 Neural Network Lan

guage Model(NNLM)이다.

Word2Vec은 n의 크기를 갖는 window를 이용하여 중심 단어와 주변 단어를

구성한다. 예를 들어 window의 크기가 2이고 “나는 건강을 위해 등산을 한다”라

는 문장이 있을 경우 중심 단어와 주변 단어는 그림 4와 같이 구성된다.

그림 4. Word2Vec에서 중심 단어와 주변 단어 구성의 예(window size=2)
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그림 4의 왼쪽은 예문으로 window의 크기에 따라 구성되는 중심 단어와 주변

단어의 구성을 나타내고 있으며, 오른쪽은 구성된 중심 단어와 주변 단어를 bag

of words를 통해 임베딩 하는 과정을 보인다. Word2Vec[7]은 이렇게 구성된 중

심 단어와 주변 단어를 입력과 출력으로 하는 NNLM 기반의 구조를 가지며, Co

ntinuous Bag of Words(CBOW)와 Skip-Gram의 방식으로 나뉜다. 그림 5는 CB

OW와 Skip-Gram 기반의 Word2Vec 구조이다.

그림 5. Word2Vec의 CBOW(왼쪽)과 Skip-Gram(오른쪽)의 구조

그림 5의 왼쪽은 Word2Vec의 CBOW 기반의 모델이다. Input layer, Projectio

n layer, Output layer로 구성되며, 는 단어, 는 중심 단어이다. CBOW 기

반의 모델은 주변 단어인 ±를 입력으로 받고 projection layer를 통해서

가중치를 업데이트한다. 여기서 은 window의 크기이다. CBOW는 주변 단어를

통해 중심 단어를 예측한다. 그림 5의 오른쪽은 Word2Vec의 Skip-Gram 기반의

모델로 CBOW와 반대로 중심 단어를 통해 주변 단어를 예측한다.

딥러닝의 성능이 개선되면서 텍스트 분석을 위한 다양한 모델들이 등장했고 R

ecurrent Neural Network(RNN)는 그중 가장 기본이 되는 모델 중 하나이다. R

NN은 순서를 가진 시계열 데이터를 학습할 때 주로 사용되며, 기존의 Deep Ne

ural Network(DNN)과 달리 이전의 상태를 고려하여 처리한다. 그렇기 때문에

순차적으로 등장하는 텍스트의 정보를 처리하는 데 적합하고 널리 활용되었다.
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RNN[8]은 hidden state를 기반으로 모델이 구성된다. 시계열 데이터의 순서와

같은 구조의 hidden state로 학습하는 재귀적인 구조를 갖는다. 현재 hidden stat

e에서 학습한 결과를 다음 hidden state로 전달하는데 이전의 결과를 새로운 결

과와 현재의 상태를 입력으로 학습하는 형태이다. 그림 6은 RNN[8]의 구조이다.

그림 6. Recurrent Neural Network(RNN)의 구조

그림 6의 왼쪽은 기본적인 hidden state를 포함하는 RNN cell의 구조이며, 오

른쪽은 RNN cell이 재귀적으로 학습하는 과정을 입력 데이터의 순서에 따라 표

현한 그림이다. 여기서 는 입력이고 는 출력, 는 hidden state이다. RNN cell

에서 현재 상태의 hidden state인 는 이전의 hidden state인   과 현재의 입

력인 를 입력으로 하고 를 출력한다. 출력 는 이전 hidden state인   를

고려한 입력 에 대한 결과이다. 와 의 수식은 다음과 같다.

  tanh (1)

  (2)

수식 1은 현재 상태의 hidden state인 를 계산하기 위한 수식이며, tanh는

에 대한 활성화 함수인 하이퍼볼릭탄젠트이고 는 가중치, 는 편향이다. 는

이전의 hidden state인   과 현재의 입력인 의 결과이며, 수식 2와 같다. 일

반적으로 에 Softmax를 이용하여 결과를 도출한다.

하지만 깊은 계층의 RNN을 구성하기 위해 많은 RNN cell을 사용하게 될 경
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우 학습하기 위한 파라미터의 수가 기하급수적으로 증가하게 되고 먼 과거부터

계산해온 hidden state가 정상적으로 고려되지 않아 기울기 소실 문제가 발생할

수 있다. 이를 개선하기 위한 방법으로 Long-Short Term Memory(LSTM)[9]가

제안되었다. RNN에서 발생하는 기울기 소실 문제는 학습 과정에서 가중치가 계

속 곱해짐에 따른 문제이다. LSTM은 이를 해결하기 위해 RNN의 hidden state

구조에 cell state를 추가하는 구조를 통해 기울기 소실 문제를 극복했다. 그림 7

은 LSTM[9]의 구조이며, 식 3, 4, 5, 6, 7, 8은 LSTM을 구성하는 gate와 cell의

식이다.

그림 7. Long-Short Term Memory(LSTM)의 구조

  (3)

  (4)

  (5)

  tanh (6)

 ⊙⊙ (7)

 ⊙tanh (8)
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forget gate는 과거 정보를 일부 소실시키기 위한 gate로 그림 7에서 노란색

점선 박스 부분에 해당한다. 이전 hidden state인 과 입력인 를 받아 sigm

oid 함수를 취한다. sigmoid 함수의 출력값은 0에서 1 사이이며, 그 값이 0과 가

까울수록 과거 정보를 소실시키고 1과 가까울 경우 과거 정보를 보존한다. forge

t gate는 식 3과 같이 표현할 수 있으며, 는 가중치 은 이전 hidden state

의 값, 는 입력값, 는 편향이다.

input gate는 현재 입력으로 들어오는 정보를 기억하기 위한 gate로 그림 7에

서 보라색 점선 박스 부분에 해당한다. hidden state인 과 입력인 를 받아

활성화 함수인 sigmoid 함수를 취한 값과 같은 입력을 받아 활성화 함수인 하이

퍼볼릭탄젠트를 취한 값에 element-wise 곱의 연산 결과가 출력된다. input gate

는 식 4와 식 6에 대한 element-wise 연산인 ⊙으로 표현할 수 있다. 식 4에

서 는 가중치, 은 이전 hidden state의 값, 는 입력 값, 는 편향이다.

식 6에서 tanh는 활성화 함수인 하이퍼볼릭탄젠트이고 는 가중치 은

이전 hidden state의 값, 는 입력값, 는 편향이다.

output gate는 forget gate와 같은 구성과 같은 수식을 가지며, 그림 7에서 파

란색 점선 박스 부분에 해당한다. output gate는 현재 상태인 의 값을 구할 때

쓰인다.

앞서 설명한 것과 같이 LSTM에서 가장 핵심이 되는 부분인 cell state는 그림

7에서 초록색 점선 부분으로  와 같다. cell gate는 과거의 정보를 일부 소실시

키기 위한 forget gate, 이전 cell gate의 값을 element-wise 연산한 값, input ga

te의 출력값을 더하는 것으로 구성된다. 이를 통해 상당히 오래된 과거의 정보를

비교적 잘 전파 할 수 있으며, 기울기 소실 문제를 해결할 수 있다. 현재의 cell

gate 값은 수식 7과 같이 나타낼 수 있다.

RNN[8]과 RNN을 기반으로 하는 LSTM[9]은 hidden state를 기반으로 하여
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과거의 상태를 고려하는 모델로 일부 모듈이 재귀적으로 동작하는 비교적 단순

한 구조를 갖기 때문에 목적에 따라 다양한 구조로 변형이 가능하다. 이에 따라

인코더, 디코더로도 사용이 가능하며, 문제를 해결하기 위한 작업에 따라 철자

단위의 언어 모델, 이미지 캡셔닝, 감정분류, 기계번역 등에도 활용할 수 있다.

자연어에 해당하는 텍스트를 분석하기 위한 다양한 NNLM이 고안되었으나 자

연어처리의 고질적인 문제인 텍스트 데이터의 부족에 따른 성능 저하를 개선하

기 어려운 점이 많았다. BERT[10]는 사전학습과 전이학습을 아이디어로 우수한

성능 개선을 이뤄냈다. BERT[10]는 사전학습을 기본으로 대규모 언어 모델을 구

축하고 필요와 작업의 목적에 맞게 전이학습으로 우수한 성능을 보이는 모델이

다. BERT는 입력 단계에서 token embedding, segment embedding, position em

bedding을 통해 문장을 임베딩한다. token embedding을 통해 문장의 시작과 문

장의 끝을 특수 토큰을 통해 구별한다. segment embedding은 각 단어가 몇 번

째 문장인지 마킹한다. position embedding은 transformer[26]에서 사용되는 방법

으로 각 토큰의 위치를 마킹한다. BERT[10]는 문장 임베딩을 위해 비지도학습

모델인 Masked Language Model(MLM)과 Next Sentence Prediction(NSP)을 사

용한다.

그림 8. BERT의 Masked Language Model(MLM) 구조

그림 8은 BERT에서 MLM의 구조를 나타낸다. 문장을 입력으로 하며, 문장은

512개 이하의 단어로 구성되어야 한다. 문장에서 단어의 일부를 Mask 토큰으로
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바꾸고 Mask로 가려진 단어를 잘 예측할 수 있도록 학습하는 과정을 거친다. 일

반적으로 문장의 단어 중 15% 정도를 masking 한다. MLM을 통해 추출된 문장

단어의 특징은 Feed-Forward Neural Network(FFNN)와 Softmax layer를 거쳐

masking 된 단어를 예측하게 된다. 이를 통해 문맥을 파악하는 능력을 갖게 되

고 문맥에 따라 가장 적합한 단어를 알 수 있다.

그림 9. BERT의 Next Sentence Prediction(NSP) 구조

그림 9는 BERT에서 NSP의 구조를 나타낸다. 자연어는 단어의 순서에 따라

문장을 구성하고 문장의 순서에 따라 문단 또는 문서로 구성되기 때문에 Q&A

시스템이나 자연어 추론에서 문장과 문장 간의 순서와 관계가 중요하다. 두 개의

문장을 입력으로 하고 중심 문장 다음에 주변 문장이 등장하는지를 예측하기 위

해 Next Sentence Prediction을 거치며, 그 결과인 문장의 특징은 FFNN과 Soft

max layer를 거치는 학습 과정을 수행한다. 두 문장의 순서를 예측하는 방식이

며, 이를 통해 두 문장 사이의 관계 및 순서를 학습하게 된다.

앞서 설명한 Word2Vec[7], RNN[8], LSTM[9], BERT[10]는 분석하는 규모가

다르기는 하나 일반적으로 텍스트 임베딩에 자주 활용되는 모델이다. 그뿐만 아

니라 최근 자연어처리를 하는 딥러닝 모델은 텍스트의 특징을 추출하기 위한 인

코더와 같은 형태로 사전학습 모델을 활용하는 추세이다.



- 20 -

따라서 본 논문에서는 텍스트 네트워크에 적용하기 위해 Word2Vec[7]과 BER

T[10]는 이전 연구로 공개된 사전학습 모델을 이용하며, BERT는 한국어 버전인

KoBERT[10]를 이용한다. RNN[8]과 LSTM[9]은 기본적인 형태로 학습하여 각

방법을 텍스트 임베딩으로 활용한다. 각 방법을 통해 제안하는 모델의 텍스트 임

베딩 네트워크로 사용하고 가장 성능이 좋은 텍스트 임베딩 방법을 선정한다.
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2. 이미지 임베딩

이미지 임베딩은 이미지의 특징을 추출하는 과정으로 고차원으로 구성된 이미

지의 픽셀을 저차원적 특성 벡터 변환을 통해 이미지를 분석하기 위한 기초적인

단계이다. 이미지 임베딩은 이미지를 컴퓨터가 처리할 수 있는 형태로 변경하고

이미지의 관계를 고려한다는 부분에서 기본적인 목적은 텍스트 임베딩과 같다.

이미지 분류 모델 중 하나인 Convolutional Neural Network(CNN)이 등장한

이후에 Deep Neural Network(DNN)를 이용한 이미지처리의 성능이 비약적으로

증가했다. 그에 따라 DNN 구조의 다양한 이미지처리 방법들이 제안되었으며, 그

성능도 지속적으로 증가하여 사람을 능가하는 작업도 등장했다.

ResNet[11]은 VGG의 구조를 기반으로 하며, Convolutional layer를 추가하여

깊게 만들었다. 하지만 네트워크를 깊게만 만든다고 좋은 성능을 보이지 않기 때

문에 Residual block을 제안하여 깊이는 네트워크는 깊지만 성능은 개선할 수 있

는 방식을 취했다[24]. 그림 10은 Residual block의 구조이다.

그림 10. Residual block의 구조

기존의 방법은 연결된 layer를 연속적으로 통과하면서 입력 의 출력인 

를 구하기 위한 학습을 했지만 ResNet은 입력 와 입력 에 대한 의 연

산인 을 통해 가 0이 되는 방향으로 학습한다. 이러한 방식으로
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깊은 층을 갖는 모델일지라도 연산을 할 때 layer를 생략하는 방식으로 연산량을

줄였을 뿐만 아니라 성능까지 개선되는 것을 보였다. ResNet은 Residual block을

기반으로 하여 크기가 다른 여러 개의 kernel로 구성된 Convolutional layer로 네

트워크를 구성했다.

InceptionV3[12]는 기본적으로 CNN의 Convolutional layer에서 발생하는 수많

은 연산을 줄이면서 성능을 극대화하는 것을 목표로 한다. 특히 kernel의 크기가

커질수록 연산량이 늘어나기 때문에 이러한 문제를 해결하고자 kernel의 크기를

줄이면서 성능은 개선할 수 있는 모듈을 제안했다. 그림 11은 InceptionV3 모듈

의 구조이다.

그림 11. InceptionV3 모듈의 구조

Inception은 V1부터 V4까지 버전을 업데이트해왔다[27, 28, 29]. 기본적으로 In

ceptionV1에서 제안한 구조를 따르면서 내부 구조의 convolutional layer의 kerne

l 크기와 구성을 달리하면서 성능을 점점 개선해왔다. InceptionV3는 InceptionV2

와 같은 구조를 갖지만, optimizer를 변경하고 factorized 7x7로 모듈의 구조를

약간 변경하고 마지막 Fully Connected layer에 Batch Normalization(BN)을 하

는 BN-auxiliary를 통해 성능을 개선했다.
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일반적으로 모델의 성능을 높이기 위해 모델의 깊이, 모델의 너비, 입력 이미

지의 해상도를 조절한다. 하지만 이 세 가지를 한꺼번에 조절하여 최적의 상태를

찾는 것은 쉽지 않은 문제이며, 성능 향상에 어려움이 있었다. EfficientNet[18]은

이 세 가지가 최적화될 수 상태를 찾는 방법을 제안한다. 모델의 깊이를 조절하

는 방식은 모델이 갖는 layer의 개수에 변화를 주는 것이다. 모델의 너비를 조절

하는 방식은 모델의 layer가 갖는 convolution kernel의 개수나 크기에 변화를 주

는 것이다. 해상도가 높은 이미지는 모델의 깊이를 깊게 하고 모델의 너비를 넓

게 하는 것이 양질의 이미지 특징을 추출할 수 있기 때문에 중요하다. 이와 같은

이유를 기반으로 모델의 깊이와 모델의 너비, 이미지의 해상도를 균등하게 조절

할 수 있는 방법을 제안했다. 제안한 방법을 통해 기존의 CNN 기반 모델에 적

용했다. 그림 12는 EfficientNet의 구조이다.

그림 12. EfficientNet의 구조

EfficientNet은 모바일에서 사용 가능한 최적의 구조를 갖는 모델을 찾기 위한

모델인 MNasNet[30]의 구조를 기반으로 하며, MBconvolutions는 Inverted bottl

eneck을 갖는 MobileNet V2[31]에서 쓰는 기본 모듈이다. MNasNet은 모바일 환

경에서 사용 가능한 모델과 관련된 연구였기 때문에 지연속도를 고려하였지만 E

fficientNet은 이를 고려하지 않았다.
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앞서 설명한 ResNet[11], InceptionV3[12], EfficientNet[13]은 이미지 분류를 위

해 제안된 모델 이지만 사전학습된 모델로 이미지 임베딩에 자주 활용된다. 자연

어처리를 위한 텍스트 임베딩과 같이 이미지처리를 위한 이미지 임베딩에서도

이미지의 특징을 추출하기 위한 인코더와 같은 형태로 사전학습 모델을 활용하

는 추세이다. 따라서 본 논문에서는 이미지 네트워크에 적용하기 위해 이전 연구

로 공개되어 있는 사전학습된 ResNet[11], InceptionV3[12], EfficienetNet[13]을

이미지 임베딩으로 활용한다. 각 방법을 통해 제안하는 모델의 이미지 임베딩 네

트워크로 사용하고 가장 성능이 좋은 이미지 임베딩 방법을 선정한다.
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제3절 Triplet Ranking Loss

Triplet Ranking Loss[15, 23]는 주어진 데이터의 상대적인 거리를 예측하는

것이 목표이며, 벡터화된 텍스트 임베딩이나 이미지의 특징으로부터 학습을 수행

하기 때문에 Metric Learning이라고도 한다.

Triplet Ranking Loss는 학습에 3개의 데이터를 한 쌍으로 이용한다. 기준이

되는 데이터를 Anchor, 나머지 2개의 데이터를 Negative와 Positive라고 정의한

다. Anchor와 Positive, Anchor와 Negative의 거리를 측정하여 Positive는 더욱

가깝게 학습하고 Negative는 더욱 멀게 학습하는 것이 목표이다. 그림 13은 Trip

let Ranking Loss의 학습 예이다.

그림 13. Triplet Ranking Loss의 학습 과정

그림 13의 왼쪽에서 보는 것과 같이 파란색 점인 Anchor와 주황색 점인 Nega

tive, 초록색 점인 Positive가 있을 때, 학습을 통해 오른쪽과 같이 Positive인 초

록색 점을 Anchor와 가깝게 배치하고 Negative인 주황색 점을 멀리 배치한다.

Triplet Ranking Loss의 수식은 아래와 같다.

 max     (9)

수식 9에서, 는 anchor이고 는 positive, 은 negative, 은 마진이며,

는 거리 측정 함수이다. 여기서 는 유클리디안, 코사인 거리 함수 등이

될 수 있다. 따라서 와 의 거리 값이 와 의 거리 값보다 크면 Loss는

음의 값을 갖게 되는데 최대값이 0이 되도록 정의되었기 때문에 Loss를 0으로
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업데이트 하게 되고 이 경우는 학습하지 않는다.

반대로 와 의 거리 값이 와 의 거리 값보다 클 경우 을 고려하여

의 사이값으로 들어오는 경우와 들어오지 않는 경우를 판단하고 Loss를 계산

한다[15].

앞서 설명한 대로 Triplet Ranking Loss를 업데이트하는 과정에서 발생하는 3

가지 경우의 수가 발생한다. 이는 와  , 와 의 거리에 따라 발생하는 것

이며, 업데이트 경우는 Easy Negatives, Semi-Hard Negatives, Hard Negatives

가 있다.

그림14는 Triplet Ranking Loss의 3가지 업데이트 경우의 수를 나타내며, 수식

10은 Easy Negatives, 수식 11은 Semi-Hard Negatives, 수식 12는 Hard

Negatives이다.

그림 14. Triplet Ranking Loss의 업데이트

경우의 수
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     (10)

        (11)

     (12)

그림 14에서 파란색 점은 이고 초록색 점은 이다. 의 위치에 따라 Loss

값이 달라질 수 있으며, 그 경우는 초록색 원에 포함되는 Easy Negatives, 노란

색 원에 포함되는 Semi-Hard Negatives, 주황색 원에 포함되는 Hard Negatives

이다.

수식 10는 그림 14의 초록색 원에 포함되는 Easy Negative 상태로 최초 상태

에서 를 기준으로 가 보다 멀리 있기 때문에 더 이상 학습할 필요가 없기

때문에 Loss가 0이 되고 업데이트 되지 않는 상황이다.

수식 11는 그림 14의 노란색 원에 포함되는 Semi-Hard Negatives 상태이며,

를 기준으로 가 보다 멀리 있지만 의 값에 따라 와 의 거리가 달라

질 수 있다. 따라서 이 경우의 Loss는 의 값에 따라 달라지며, 보다는 작은

값으로 업데이트 된다.

수식 12는 그림 14의 주황색 원에 포함되는 Hard Negatives 상태이며, 를

기준으로 가 보다 가까이에 있기 때문에, Loss는 와 의 거리 값만큼 업

데이트 된다.

본 논문에서는 학습 과정에서 사용되는 Triplet Ranking Loss를 개선하기 위

한 방법을 제안한다. 기존의 방법은 거리 측정을 통해 도출된 값이 0 또는 음수

일 때 아예 업데이트를 하지 않는 경우가 발생 한다. 이런 상황이 빈번하게 발생

하면 업데이트가 잘 되지 않고 학습이 정상적으로 되지 않는 경우가 발생할 수

있다. 음수의 경우에도 그 값이 지니는 의미가 있기 때문에 이를 학습에 활용하

기 위한 방법을 제안한다.
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제3장 영상 콘텐츠 유사도 측정 방법

본 논문에서는 영상 콘텐츠의 유사도 측정을 위한 텍스트-이미지 임베딩 모델

을 제안한다. 제안하는 방법은 기존의 텍스트-이미지 임베딩 모델의 구성과 같이

텍스트를 임베딩하는 텍스트 네트워크와 이미지를 임베딩하는 이미지 네트워크,

임베딩 된 텍스트와 이미지의 관계를 고려하여 임베딩하는 텍스트-이미지 네트

워크로 구성된다.

제1절 제안하는 텍스트-이미지 임베딩 모델

본 장에서는 영상 콘텐츠 유사도 측정을 위해 제안하는 텍스트-이미지 임베딩

모델의 구성과 개선된 Triplet Ranking Loss에 관해 기술한다. 2절 관련 연구에

서 기술한 텍스트-이미지 임베딩과 Triplet Ranking Loss를 기반으로 하며, 제안

하는 모델의 세부적인 구성과 Triplet Ranking Loss의 개선 방법에 관해 설명한

다. 그림 15는 본 논문에서 제안하는 텍스트-이미지 임베딩 모델의 구성이다.

그림 15. 제안하는 Text-Image Embedding 모델의 구조
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1. 텍스트 네트워크

본 절에서는 제안하는 텍스트-이미지 임베딩 모델에서 텍스트를 임베딩 하는

텍스트 네트워크의 구성에 관해 기술한다. 일반적으로 텍스트 인코더와 같은 역

할은 하는 텍스트 임베딩으로 Word2Vec[7], RNN[8], LSTM[9], KoBERT[10]를

이용하여 텍스트 네트워크를 구성해 보고 그 결과를 통해 성능이 가장 좋은 모

델을 본 논문에서 제안하는 텍스트-이미지 임베딩 모델의 텍스트 네트워크로 선

정한다. Word2Vec[7]과 KoBERT[10]는 기존 연구를 통해 공개된 사전학습 모델

을 이용하고 RNN[8]과 LSTM[9]은 기본적인 형태로 네트워크를 구성하여 텍스

트 임베딩에 사용한다.

텍스트 네트워크에서 Word2Vec로 임베딩을 하기 위해 기존에 공개된 사전학

습 모델을 이용한다[32]. 자연어처리와 관련된 토픽 모델링과 말뭉치 학습에 사

용되는 파이썬 라이브러리인 gensim으로 사전학습 되었으며, 사전학습된 Word2

Vec의 출력 vector size는 200이고 학습에 사용된 말뭉치의 크기는 339M, 단어

의 개수는 30,185개이다. 표 1은 사전학습된 Word2Vec으로 문장을 임베딩하는

과정을 보인다.

입력 문장 나는 건강을 위해 매주 운동을 한다

형태소 구문 분석
& 어간 추출

‘나’, ‘는’, ‘건강’, ‘을’, ‘위해’, ‘매주’, ‘운동’, ‘을’, ‘하다’

단어 임베딩
embedding shape(9, 200)

[[0.978328 -2.1541088 .. . 1.232299 -2.092169]

[0.01761385 0.83592516 ... -0.38992476 0.21850778]

...

[-2.4837196 1.109513 ... -0.6130726 -0.10444362]

[1.3277844 -1.4225535 ... -0.62285185 1.3685807]]

문장 임베딩
embedding shape(200)

[-0.29741368 0.39047575 ... 0.05722494 0.1159771]

표 1. 사전학습 된 Word2Vec으로 문장을 임베딩하는 과정
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입력 문장을 형태소 구문 분석을 통해 단어로 분해하고 어간 추출을 통해 단

어의 원형으로 변형해준다. Word2Vec[7]의 경우 학습에 사용한 단어를 말뭉치

사전으로 구축하는데 말뭉치 사전에 없는 경우 임베딩을 할 수 없다. 그다음으로

각 단어를 임베딩한다. 표 1의 예에서는 어간 추출로 추출한 단어의 수가 9개이

고 사전학습으로 출력하는 vector size가 200이기 때문에 9 x 200의 크기를 갖는

벡터가 반환된다. 각 단어 벡터를 문장 벡터로 변환하기 위해 각 벡터의 열을 기

준으로 평균을 취해준다.

텍스트 네트워크에서 RNN[8]을 사용하기 위해 기본적인 형태의 RNN 구조를

구성하여 인코더와 같이 사용했다. RNN[8]에 문장을 입력하기 위해 전체 문서에

대한 단어 사전을 구축하고 bag-of-words 한다. 20개의 RNN cell로 구성했으며,

각 문장에서 최대 문장의 길이로 입력 크기를 설정했고 최대 문장의 길이보다

짧은 문장은 zero padding으로 입력 크기를 맞췄다. 활성화 함수로는 하이퍼볼릭

탄젠트를 사용했고 출력의 크기는 768이다. 표 2는 RNN으로 임베딩한 결과를

보인다.

입력 문장 나는 건강을 위해 매주 운동을 한다

문장 임베딩
embedding
shape(768)

[[2.80887983e-03 –6.37548603e-03 2.34103063e-04

...

3.87605908e-03 –5.97368693e-03 -5.66468108e-04]]

표 2. 기본적인 RNN으로 문장을 임베딩하는 과정

텍스트 네트워크에서 LSTM[9]을 사용하기 위해 기본적인 형태의 LSTM 구조

를 구성하여 인코더와 같이 사용했다. forget, input, output gate에서 사용하는

활성화 함수는 sigmoid, sell state의 활성화 함수는 하이퍼볼릭탄젠트로 구성했

다. 입력 문장의 처리와 LSTM cell의 개수, 출력의 크기는 RNN[8]과 동일하게

진행했다. 표 3은 LSTM[9]으로 임베딩한 결과를 보인다.
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입력 문장 나는 건강을 위해 매주 운동을 한다

문장 임베딩
embedding
shape(768)

[[-6.8857765e-04 –8.7323471e-04 -3.7422928e-03

...

3.9630355e-03 –4.6416780e-04 2.7927137e-03]]

표 3. 기본적인 LSTM으로 문장을 임베딩하는 과정

텍스트 네트워크에서 KoBERT를 사용하기 위해 기존에 공개된 사전학습 모델

을 이용한다[33]. 입력 문장을 토크나이저 방법 중 하나인 WordPiece[34]를 통해

토큰화하고 bag-of-words와 같은 방법으로 단어를 input ids로 변환한다. 사전학

습된 KoBERT의 출력 vector size는 768이고 학습에 사용된 말뭉치의 크기는 문

장 5M, 단어 54M, 단어의 개수는 8,002이다. 최대 입력을 512개의 단어까지 받으

며, 출력의 크기는 768이다. 표 4는 사전학습된 KoBERT[33]로 임베딩한 결과를

보인다.

입력 문장 나는 건강을 위해 매주 운동을 한다

토큰화 [CLS], ‘_나는’, ‘_건강’, ‘을’, ‘_위해’, ‘_매주’, ‘_운동’, ‘을’, ‘_한다’, [SEP]

input ids [2, 1375, 882, 7088, 3567, 1999, 3514, 7088, 4965, 3]

문장 임베딩
embedding
shape(768)

[-0.030031124129 –0.031172504648 -0.18609851598,

...

0.042988702654 –0.045441471040 -0.068088270723]

표 4. 사전학습된 KoBERT으로 문장을 임베딩하는 과정

표 4의 입력 문장이 토큰화된 결과에서 특수 토큰인 [CLS]와 [SEP]가 등장한

다. [CLS]는 문장의 시작을 알리는 특수 토큰이고 [SEP]는 문장을 구분해주는

특수 토큰이다. 토큰화 결과를 보면 언더바(_)가 있는 단어가 존재하는데 언더바

는 뒤에 등장하는 단어와 결합되는 경우에 구분하기 위함이다. 언더바가 있는 단

어의 언더바를 제거하고 뒤의 단어를 붙이게 되면 토큰화 전의 구성으로 복원된

다. 예를 들어 ‘_건강’, ‘을’과 같이 토큰화가 되었을 경우 ‘_건강’에서 언더바를

제거하고 뒤에 오는 단어인 ‘을’을 합친 ‘건강을’이 원래의 구성이다. 언더바가 있
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는 단어 뒤에 언더바가 있는 단어가 올 경우 이 두 단어는 결합의 여지가 없는

단독적인 단어로 토큰화된 것이다. 토큰화 후에 사전학습된 KoBERT[33]의 단어

사전을 통해 입력을 id로 바꿔주고 임베딩을 통해 768의 크기를 갖는 벡터로 임

베딩한다.

지금까지 설명한 Word2Vec[7], RNN[8], LSTM[9], KoBERT[10]를 이용한 텍

스트 임베딩 방법을 텍스트 네트워크로 구성하여 본 논문에서 제안한 텍스트-이

미지 임베딩을 수행한다. 텍스트-이미지 임베딩 결과가 가장 좋은 텍스트 임베딩

방법을 본 논문의 텍스트 네트워크로 선정한다.
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2. 이미지 네트워크

본 절에서는 제안하는 텍스트-이미지 임베딩 모델에서 이미지를 임베딩 하는

이미지 네트워크의 구성에 관해 기술한다. 다른 도메인 간 특징을 결합하여 데이

터를 함께 분석하기 위한 연구가 활발하게 이뤄짐에 따라 일반적으로 성능이 좋

다고 알려진 방법을 특징 추출기로 하는 사전학습된 모델이 다수 존재한다. 일반

적으로 이미지 분류에서 좋은 성능을 내는 것으로 알려진 ResNet[11], Inception

V3[12], EfficientNet[13]을 특징 추출기로 하는 사전학습된 모델을 이용하여 이

미지 네트워크를 구성하고 그 결과를 통해 가장 성능이 좋은 모델을 본 논문에

서 제안하는 텍스트-이미지 임베딩 모델의 이미지 네트워크로 선정한다.

파이썬 기반의 딥러닝 라이브러리인 Keras[35]에서 제공하는 사전학습된 ResN

et, InceptionV3, EfficientNet 모델을 이용했다. 이는 1,000개의 클래스로 구성된

이미지넷의 데이터를 이용하여 학습된 모델이다. ResNet은 151개의 layer로 구성

된 버전인 RestNet151를 사용했고 EfficientNet은 b7 버전을 사용했다. 표 5는

이미지 임베딩의 내용이다.

사전학습모델
input
shape

output
shape

이미지 임베딩

ResNet151
224,
224

1, 2048 [2.0103593 1.1456257 ... 3.3114839 3.5019507]

InceptionV3
299,
299

1, 2048 [0.9541025 2.0347521 ... 0.05512767 0.48773468]

EfficientNet b7
600,
600

1, 2560 [0.3998461 0.13490929 ... 0.01077013 0.0847197]

표 5. 사전학습된 ResNet151, InceptionV3, EfficientNet b7을 이용한 이미지 임베딩

ResNet151의 이미지 입력 모양은 224 x 224이고 출력 크기는 2048이며, Incept

ionV3의 이미지 입력 모양은 229 x 299이고 출력 크기는 RestNet151과 같다. Ef

ficientNet b7의 이미지 입력 모양은 600 x 600이고 출력 크기는 2560이다.

지금까지 기술한 내용은 이미지 임베딩은 이미지 하나를 임베딩하는 것에 해
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당한다. 본 논문에서 사용하는 이미지 데이터인 스틸컷과 포스터 이미지의 개수

는 영화마다 개수가 다르다. 예를 들어 스틸컷과 포스터의 개수가 23개인 영화가

있을 때 ResNet151로 이미지 특징을 추출하게 될 경우 출력 모양은 (이미지 개

수 x 출력 크기)인 (23 x 2048)이 된다. 따라서 각 영화에 해당하는 이미지 특징

을 1차원 벡터로 만들기 위해 각 벡터의 열을 기준으로 평균을 취해준다.
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3. 텍스트-이미지 네트워크

텍스트-이미지 네트워크는 2절과 3절에서 설명한 결과인 텍스트 임베딩과 이

미지 임베딩을 결합 및 학습하는 절차이다. 텍스트와 이미지 벡터를 concatenate

를 통해 결합해준다. 그다음 개선된 Triplet Ranking Loss로 학습하기 위한 네트

워크를 구축한다. 텍스트-이미지 네트워크는 1D Convolution과 1D MaxPooling,

Dropout layer로 구성된 텍스트-이미지 모듈을 여러 개 배치하고 마지막에 Fully

Connected Layer와 Flatten layer, L2-Normalization layer로 구성한다. 텍스트-

이미지 모듈은 그림 16, 텍스트-이미지 네트워크는 그림 17과 같다.

그림 16. 텍스트-

이미지 모듈

그림 17. 텍스트-이미지 네트워크
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텍스트와 이미지 네트워크에서 임베딩한 결과를 concatenate로 결합하여 텍스

트-이미지 네트워크의 입력으로 사용한다. 텍스트 임베딩과 이미지 임베딩 방법

에 따라 출력되는 벡터의 크기가 모두 다르기 때문에 텍스트와 이미지를 결합한

concatenate의 벡터 크기 또한 다르다. 1D Convolution과 1D MaxPooling, Dropo

ut layer로 구성된 모듈은 총 5개로 구성된다. 각 모듈의 구성은 갖지만, Convol

ution의 kernel크기와 개수는 다르게 구성했고 MaxPooling의 크기와 strides는 2,

Dropout은 0.3으로 설정했다. 표 6은 각 모듈의 kernel과 pooling의 설정 정보이다.

kernel
size

num of
kernel

kernel
strides

pooling
size

pooling
strides

Module 1 32 128 1 2 2

Module 2 64 256 1 2 2

Module 3 128 512 1 2 2

Module 4 64 1024 1 2 2

Module 5 16 2048 1 2 2

표 6. 각 모듈의 kernel과 pooling의 설정

모듈 뒤에 따르는 Flatten을 통해 각 Module의 kernel 개수에 따라 발생한 벡

터들을 합쳐 1차원 벡터로 만들어 주고 Fully connected layer를 통해 모든 네트

워크가 연결될 수 있도록 하고 출력의 크기를 256으로 조절해준다. 마지막으로

L2-Normalization을 통해 정규화를 수행한다. L2 정규화는 학습에서 발생하는 L

oss의 범위가 너무 커질 경우 모델의 학습에 방해 요소가 되거나 과적합 되는

것일 수 있기 때문에 발생하는 Loss를 조절해주는 방법이다. L2-Normalization

의 수식은 다음과 같다.

 








 (13)

수식 13은 차원 좌표평면에서 벡터의 크기를 계산하는 방법이며, 유클리디언

거리 측정 공식과 같아서 유클리디언 정규화로 불리기도 한다. Loss에 대해 L2
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정규화를 수행한다고 하면 은 번째에서 발생하는 Loss 값이다. 수식 13을 이

용해서 발생하는 Loss 값들을 정규화하여 너무 큰 값이 나오더라도 그 값을 일

정하게 조절해준다.

본 절에서 설명한 텍스트-이미지 네트워크를 통해 도출한 각 임베딩 벡터를

결합하고 텍스트-이미지 임베딩을 수행한다. 텍스트-이미지 임베딩에서 사용하

는 제안하는 개선된 Triplet Ranking Loss는 다음 절에서 설명한다.
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제2절 개선된 Triplet Ranking Loss

기존의 Triplet Ranking Loss[15, 23]는 거리 측정을 통해 도출된 값이 0 또는

음수일 때 아예 업데이트하지 않는 경우가 발생한다. 이런 상황이 빈번하게 발생

하면 업데이트가 잘 안 되고 학습이 정상적으로 되지 않는 경우가 발생할 수 있

다. 따라서 본 논문에서는 비선형 함수를 기반으로 하는 개선된 Triplet Ranking

Loss를 제안한다.

개선된 Triplet Ranking Loss에서 개선에 중점을 두는 부분은 두가지이다. 첫

번째로, 거리 측정의 값이 음수일 경우도 업데이트가 가능하도록 하는 것이다.

음수의 값도 의미가 있는 것이 분명하기 때문에 업데이트에 활용하고자 한다. 두

번째는 거리 측정값이 너무 작은 음수 값으로 업데이트되지 않게 하는 것이다.

너무 작은 음수 값을 가질 경우 영향이 미비하여 정상적으로 업데이트되지 않고

오히려 연산량만 증가하여 학습에 방해가 될 수 있기 때문이다.

개선된 Triplet Ranking Loss에서 Anchor와 Positive, Anchor와 Negative의

거리를 구하는 방식은 일치하며, 거리 측정값에서 0 또는 양수인 최대값만 사용

하는 부분을 비선형 함수인 sigmoid를 이용하여 변형했다. 식 15는 본 논문에서

제안하는 개선된 Triplet Ranking Loss이다.

       (14)

 





∙ (15)

식 14는 앞서 설명한 Triplet Ranking Loss에서 Anchor와 Positive, Anchor와

Negative의 거리를 구하는 방법에서 마진을 제외한 수식이며, 는 Anchor, 

는 Positive, 은 Negative, 는 유클리디안, 코사인 거리와 같은 거리 측정

함수로 수식의 구성도 같다. 기존의 Triplet Ranking Loss와 달리 음수를 고려하



- 39 -

기 위해 비선형 함수인 sigmoid를 곱하는 형태로 변형하였다. 제안한 Triplet Ra

nking Loss가 Anchor와 Positive, Anchor와 Negative의 거리가 음수일 경우 Lo

ss에 미치는 영향을 그래프를 통해 설명한다. 그림 18은 기존의 Triplet Ranking

Loss이고 그림 19는 개선된 Triplet Ranking Loss이다.

그림 18. 기존 Triplet Ranking

Loss의 그래프

그림 19. 제안하는 Triplet Ranking

Loss의 그래프

Triplet Ranking Loss의 값을 표현한 그래프인 그림 18에서 알 수 있듯 가

음수인 경우 아무 값도 고려하지 않지만 제안하는 Triplet Ranking Loss는 가

양수인 경우 기존 Triplet Raking Loss와 비슷한 값을 업데이트하고 음수인 경

우에도 어느 정도 값을 보존하면서 업데이트하는 것을 알 수 있다. 그뿐만 아니

라 점점 더 작아지더라도 Loss 값이 함께 작아지는 것이 아니라 조금씩 증가하

며 그 의미를 보존할 수 있을 뿐만 아니라 계속해서 작은 값으로 업데이트되는

것을 방지한다. 이는 그림 19에서 확인 할 수 있다.

콘텐츠의 유사도를 측정하기 위한 텍스트-이미지 임베딩 모델을 업데이트하기

위해 제안한 개선된 Triplet Ranking Loss를 이용한다.
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제4장 실험 및 결과

본 장에서는 콘텐츠 분석에 텍스트와 이미지를 함께 사용하기 위한 데이터 셋

수집과 그 구성에 관해 기술하며, 앞서 설명한 텍스트-이미지 임베딩 모델 구성

을 위한 실험과 제안한 모델의 성능을 보인다. 본 논문에서 실험한 환경으로 운

영체제는 Ubuntu Server 18.04.5 LST, RAM은 128G, CPU는 Intel(R) Xeon(R)

Silver 4210R CPU @ 2.40GHz 2개를 이용했고 GPU는 NVIDIA RTX A5000 4

개, 프로그래밍 언어로 Python 3.7.5, 주요 라이브러리로 gensim 3.8.1, Pytorch

1.8.1, Tensorflow 2.7.0을 사용했다.

제1절 데이터 셋

본 논문에서 대상으로 하는 콘텐츠 데이터는 영화로 각 영화의 내용을 가장

잘 반영 할 수 있는 텍스트와 이미지 데이터를 수집하기 위한 방법을 기술한다.

영상 콘텐츠에서 핵심이 되는 부분을 키 프레임으로 추출하여 이미지로 사용하

고 이미지의 설명문을 텍스트로 구성하는 것이 영화의 내용을 가장 잘 반영하는

텍스트-이미지 데이터 구성 방법으로 볼 수 있다. 하지만 이러한 내용의 공개된

데이터는 존재하지 않기 때문에 직접 구성해야 하며, 수작업으로 작업하는 것은

너무 많은 시간과 비용이 소모되기 때문에 불가능하다. 그뿐만 아니라 영상 콘텐

츠의 키 프레임을 추출하는 것과 키 프레임의 이미지에 적합한 설명문을 생성하

는 것은 각각의 연구 토픽으로 다뤄지고 있을 만큼 어려운 문제로 본 연구의 데

이터 셋 구성에 활용하기는 어려운 부분이 존재한다. 따라서 본 논문에서는 포털

사이트에서 제공하는 영화 정보를 이용한다. 포털사이트에서 제공하는 내용은 정

보 제공이 목적이며, 제작자와 협의로 제공되는 정보이기 때문에 수집 가능한 정

보 중에서 영화의 내용을 가장 잘 반영한다고 할 수 있다.
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데이터는 네이버 영화에서 2021년 8월 2일의 평점 순 영화랭킹의 2,000개를 타겟

영화로 한다. 유사한 영화는 타겟 영화를 대상으로 장르가 비슷하거나 같은 경우

로 구분했으며, 네이버에서 제공하는 영화 정보 중 관련 영화를 참고했다. 하지

만 네이버에서 제공하는 관련 영화 중에서도 비슷하지 않은 영화가 다수 포함되

어 있기 때문에 이를 구분하기 위해 관련 영화 중에서 장르가 같은 영화만 유사

한 영화로 정의했다. 비슷한 장르끼리 묶어 같은 장르로 취급하여 10개로 구분했

다. 표 7은 구분한 장르를 나타낸다.

드라마, 멜로/애정/로맨스 판타지, SF 애니메이션 모험 가족

공포, 스릴러, 미스테리 느와르, 전쟁, 액션 다큐멘터리 코미디 뮤지컬

표 7. 타겟 영화와 유사한 영화를 구분하기 위해 정의한 장르

수집한 영화 데이터 중 포스터와 스틸컷의 개수가 20개 이하이거나 아예 존재

하지 않는 영화는 데이터 셋에서 제외했고 타겟 영화와 유사한 영화는 4,978개를

수집했다. 수집하는 데이터는 영화 제목, 영화 ID, 줄거리, 포스터, 스틸컷이다.

그림 20은 타겟 영화와 유사한 영화 수집 방법을 보인다.

그림 20. 타겟 영화와 유사한 영화의 수집 방법
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데이터 수집에는 파이어폭스, 인터넷 익스플로러, 크롬 등과 같은 인터넷 브라

우저를 컨트롤 할 수 있는 파이썬 라이브러리인 Selenium을 활용했다.

수집한 데이터에서 영화 ID-영화 제목, 영화 ID-줄거리는 csv파일 형태로 구

성했고 포스터와 스틸컷은 url을 수집한 후 이미지를 다운하여 영화 ID 폴더-포

스터, 스틸컷 이미지로 구성했다. 그림 21과 그림 22는 영화 ID-영화 제목과 영

화 ID-줄거리 csv파일의 일부이며, 그림 23은 영화 ID 폴더-포스터, 스틸컷 이

미지의 일부이다.

그림 21. 영화ID-영화
제목 데이터셋의 일부

그림 22. 영화ID-줄거리 데이터셋의 일부

그림 23. 영화ID 폴더-포스터, 스틸컷 데이터셋의 일부
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수집한 데이터셋은 학습과 테스트에 활용하기 위해 train, test, validation 셋으

로 나누었다. train 셋은 학습에 사용하고 test 셋은 학습된 모델의 성능을 검증

할 때 사용하며, validation 셋은 모델의 학습이 잘 되었는지 확인하기 위한 셋이

다. validation 셋을 통해 학습하는 과정에서 발생할 수 있는 과적합과 적절한 하

이퍼파라미터, 모델의 네트워크 및 layer를 찾을 수 있다. 그림 24는 validation

셋을 이용하여 모델의 성능을 개선하기 위한 방법에 대한 설명이다.

그림 24. validation 셋을 이용한 모델 성능 개선 방법

그림 24에서 training loss는 train 셋을 이용하여 모델을 학습할 때 발생하는

loss 곡선이고 validation loss는 train 셋을 통해 학습된 모델을 validation set으

로 학습할 때 발생하는 곡선이다. training loss만 봤을 때는 loss가 점점 감소하

며 모델이 정상적으로 학습되는 것처럼 보이지만 validation loss를 봤을 때는 어

느 시점 이후 loss가 다시 증가하는 것을 알 수 있다. 이 시점을 기준으로 과적

합으로 판단할 수 있다. 과적합은 모델이 train 셋에 대해 과도하게 학습되는 것

으로 다른 data에서는 합리적인 성능을 내지 못하는 상태이다. 따라서 과적합 발

생 직전의 epochs까지만 학습하는 것이 모델의 성능이 최적의 상태가 된다. 그뿐

만 아니라 위 그림과 같은 최적의 곡선의 상태를 찾기 위해 모델의 하이퍼파라

미터와 네트워크를 구성하는 layer를 조절한다.
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따라서 본 논문에서는 train, test, validation 셋을 활용하기 위해 타겟 영화와

유사한 영화에서 각 10%를 validation 셋으로 하고 그 나머지 유사한 영화와 타

겟 영화를 train 셋과 test 셋으로 구성했다. 그림 25는 수집한 데이터 셋을 나타

낸다.

그림 25. 실험에 사용하는 데이터셋의 구성

전체 데이터 셋에서 train 셋은 4,480개, test 셋은 1,800개, validation 셋은

698개로 구성했으며, 전체 데이터 셋에서 차지하는 비율은 각각 64%, 26%, 10%

이다.
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제2절 텍스트-이미지 임베딩 모델의 성능 평가

본 절에서는 앞서 설명한 텍스트-이미지 임베딩 모델의 성능 평가를 수행한다.

텍스트 네트워크를 구성할 수 있는 Word2Vec, RNN, LSTM, KoBERT와 이미

지 네트워크를 구성할 수 있는 ResNet151, InceptionV3, EfficientNet b7을 사용

하여 가장 성능이 좋은 임베딩 방법을 찾는다. 또한, 가장 성능이 좋은 텍스트와

이미지 임베딩 방법을 제안하는 텍스트-이미지 임베딩 모델의 텍스트와 이미지

네트워크에서 사용하고 기존의 텍스트-이미지 임베딩 방법과 성능을 비교하여

본 논문에서 제안한 방법의 타당성을 보인다.

가장 성능이 좋은 텍스트와 이미지 네트워크의 임베딩 방법을 찾기 위해 텍스

트 네트워크에서 사용할 Word2Vec, RNN, LSTM, KoBERT와 이미지 네트워크

에서 사용할 ResNet151, InceptionV3, EfficientNet b7을 사용 가능한 모든 조합

으로 구성한다. 텍스트와 이미지 네트워크에 뒤따르는 텍스트-이미지 네트워크는

앞서 설명한 5개의 텍스트-이미지 모듈과 Flatten layer, Fully connected layer,

L2-Normalization으로 구성된다.

텍스트-이미지 임베딩 방법에 따른 성능을 평가하기 위해 Recall을 척도로 사

용한다. Recall은 검색, 추천 시스템에서 주로 사용되며, 모델의 성능을 평가하는

척도 중 하나이다. True Positive, False Positive, False Negative, Ture

Negative의 경우의 수를 갖는 Confusion Matrix를 이용하는 척도이다.

Confusion Matrix는 그림 26과 같다.

그림 26. Recall 설명을 위한 Confusion Matrix
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Recall은 실제 정답이 True인 것 중에서 모델 예측이 True라고 예측한 것의

비율을 나타낸다. 따라서 True Positive와 False Negative의 합 중에서 True

Positive의 비율이다. Recall은 모델이 예측한 결과가 얼마나 정확한지 파악할 수

있는 지표이다. Recall의 수식은 16과 같다.

 


(16)

수식 16에서  는 True Positive이고  은 False Negative이다. 검색, 추

천 시스템은 하나의 결과를 추천하는 것보다 여러 개의 결과를 추천하는 것을

필요로 한다. 이럴 경우 Recall을 이용한 Recall at k를 이용하며, Recall@k로 표

현한다. 모델이 k개의 정답을 예측할 때 실제 정답이 몇 개인지를 나타내는 지표

이며, k개의 예측 중에 모델의 예측이 정답인 개수 / 모델이 예측 가능한 정답의

개수로 계산할 수 있다. 예를 들어 k가 20이고 모델이 예측 가능한 정답이 20개,

20개의 예측 중에서 모델의 예측이 정답인 개수가 10개라면 10 / 20이므로 50%

의 Recall을 갖는다. 본 논문에서는 이와 같은 방법으로 테스트 셋인 해당 영화

1,800개의 Recall@k를 구해서 평균을 취한다.
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1. 모델 구성을 위한 텍스트와 이미지 임베딩 성능 평가

제안하는 텍스트-이미지 임베딩 모델에서 텍스트와 이미지 네트워크를 구성하

는 임베딩 모델을 선정하기 위해 각 임베딩 방법을 네트워크로 구성하여 실험을

진행한다. 가장 성능이 좋은 임베딩 방법을 도출하고 제안하는 텍스트-이미지 임

베딩 모델의 텍스트와 이미지 네트워크의 임베딩 방법으로 선정한다. 텍스트 네

트워크에 사용하는 임베딩 방법은 Word2Vec, RNN, LSTM, KoBERT이며, 이미

지 네트워크에 사용하는 임베딩 방법은 ResNet151, InceptionV3, EfficientNet b7

이다. 텍스트와 이미지 네트워크 다음에는 텍스트-이미지 네트워크로 구성한다.

표 8은 학습에 사용한 하이퍼파라미터를 나타낸다.

optimizer
learning
rate

activation
function

loss epochs
batch
size

dropout
normaliz
ation

Adam 0.0003 ReLU 제안한 Triplet
Ranking Loss 200 512 0.3 L2

표 8. 학습에 사용한 하이퍼파라미터

표 8에 기술된 하이퍼파라미터를 통해 제안한 텍스트-이미지 임베딩 모델을

학습하였으며, 텍스트와 이미지 임베딩 방법에 따라 학습한 결과는 recall@1,

recall@10, recall@20으로 평가한다. 표 9, 표 10, 표 11은 recall@1, recall@10,

recall@20으로 각 임베딩 방법을 성능 평가한 결과이다.

Word2Vec RNN LSTM KoBERT

ResNet151 21.8 31.7 35.5 36.8

InceptionV3 25.1 34.4 39.1 39.3

EfficientNet b7 29.5 40.9 39.9 41.5

표 9. 각 임베딩 방법에 따른 Recall@1의 결과
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Word2Vec RNN LSTM KoBERT

ResNet151 44.5 51.1 51.7 57.4

InceptionV3 41.4 51.6 52.5 61.1

EfficientNet b7 50.9 52.5 55.1 62.8

표 10. 각 임베딩 방법에 따른 Recall@10의 결과

Word2Vec RNN LSTM KoBERT

ResNet151 59.9 68.9 72.2 75.2

InceptionV3 61.4 76.1 75.3 78.8

EfficientNet b7 66.4 72.6 79.1 81.9

표 11. 각 임베딩 방법에 따른 Recall@20의 결과

텍스트와 이미지 네트워크 선정을 위해 실험한 결과 Recall@1에서 RNN-Effic

ientNet b7, LSTM-InceptionV3, LSTM-EfficientNet b7, KoBERT-InceptionV3,

KoBERT-EfficientNet b7이 거의 비슷한 성능을 보였지만 KoBERT-EfficientNe

t b7이 41.5%로 가장 좋은 성능을 보였다. Recall@1은 모델이 추천 가능한 항목

중에서 1개의 항목만 추천했을 때 정답을 추천할 확률이다.

Recall@10에서는 KoBERT-InceptionV3, KoBERT-EfficientNet b7이 비슷한 성능

을 보였지만, KoBERT-EfficientNet b7이 62.8%로 가장 좋은 성능을 보였다. Recall

@10은 모델이 추천 가능한 항목 중에서 10개의 항목을 추천했을 때 정답을 추천할

확률이다.

Recall@20에서는 LSTM-EfficientNet b7, KoBERT-InceptionV3, KoBERT-Ef

ficientNet b7이 비슷한 성능을 보였지만 KoBERT-EfficientNet b7이 81.9%로

가장 좋은 성능을 보였다. Recall@20은 모델이 추천 가능한 항목 중에서 20개의

항목을 추천했을 때 정답을 추천할 확률이다.
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Recall@1, Recall@10, Recall@5를 통해 성능을 검증한 결과 세 지표 모두

KoBERT-EfficientNet b7을 이용하는 것이 가장 좋은 것으로 나타났다. 따라서

본 논문에서 제안하는 텍스트-이미지 임베딩 모델의 텍스트 네트워크와 이미지

네트워크의 임베딩 방법으로 KoBERT와 EfficientNet b7을 사용한다.
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2. 제안한 텍스트-이미지 임베딩 모델의 성능 평가

본 논문에서 제안한 방법과 기존 방법의 성능을 비교 평가한다. 비교 평가에 사

용되는 기존 방법은 ① 학습하지 않는 텍스트-이미지 임베딩 방법, ② K-Nearest

Neighbor(K-NN)[36], ③ Contrastive Loss[25], ④ Triplet Ranking Loss-Hard

Negatives[23], ⑤ Triplet Ranking Loss-SemiHard Negatives[23], ⑥ VSE++[22]

이다.

첫 번째 비교 방법인 ① 학습하지 않는 텍스트-이미지 임베딩 방법은 본 논문에

서 사용하는 텍스트 네트워크인 KoBERT와 이미지 네트워크인 EfficientNet b7으

로 구성은 같으나 텍스트 임베딩과 이미지 임베딩을 concatenate 한 후 Fully

Connected Layer를 통해 256의 크기를 갖는 벡터로 텍스트-이미지 임베딩만 수행

하며, 학습은 하지 않는다. 학습하지 않는 텍스트-이미지 임베딩 방법의 구성은

그림 27과 같다.

그림 27. 학습하지 않는 텍스트-이미지 임베딩 방법

두 번째 방법인 ② K-NN[36]은 지도학습 방법 중 하나로 기존 데이터를 기반

으로 입력 데이터 주변의 데이터를 살펴보고 더 많은 데이터가 포함되어있는 카

테고리로 분류하는 방법이다. 입력 데이터의 카테고리를 분류하기 위해 주변의

데이터를 몇 개 살펴볼 것인지를 변수 K를 통해 결정하며, 이는 사용자가 임의

로 설정할 수 있다. 일반적으로 K는 홀수로 설정하여 어떤 경우에도 의사결정을
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내릴 수 있도록 하며, K의 값이 너무 클 경우 노이즈에 강하지만 분류의 경계가

명확하지 않을 수 있고 K의 값이 너무 작을 경우 노이즈에 민감해질 수 있다.

그림 28은 K-NN[36]에서 K의 값이 3인 예이다.

그림 28. K가 3인 K-NN의 의사결정 예

그림 28에서 K는 3이고 입력 데이터는 파란색이다. 입력 데이터 주변 데이터

3개를 살펴보면 주황색 데이터 2개, 초록색 데이터 1개이기 때문에 입력 데이터

는 주황색 데이터와 같은 카테고리로 결정된다.

K-NN[36]은 모든 데이터에 대한 거리를 측정하기 때문에 각 데이터의 차원이

너무 클 경우 연산이 오래 걸리고 제대로 된 분류가 수행되지 않을 수 있다. 따

라서, 본 논문의 실험에서 텍스트 임베딩과 이미지 임베딩을 concatenate 한 후

PCA를 통해 x, y 축의 값을 갖도록 차원 축소한 결과를 K-NN[36]에 이용했다.

K는 11로 설정했다.

세 번째 방법인 ③ Contrastive Loss[25]는 네 번째와 다섯 번째 성능 비교 방

법인 Triplet Ranking Loss[23]가 제안되기 이전에 사용되었던 방법이다. Triplet

Ranking Loss[23]는 Anchor와 Positive, Negative를 동시에 고려하지만,

Contrastive Loss[25]는 Anchor와 Positive, Anchor와 Negative를 각각 고려하며,

Margin을 기준으로 Positive와 Negative의 경계를 설정한다. 그림 29는

Contrastive Loss[25]의 학습 예이다.
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그림 29. Contrastive Loss의 학습 예

그림 29에서 왼쪽 그림은 Anchor와 Positive, Negative가 배치된 예를 보이며,

Margin과 관계없이 데이터가 배치된 것을 알 수 있다. 오른쪽 그림은 학습 후의

모습이며, Anchor를 기준으로 Margin의 경계에 따라 Positive와 Negative가 적

절히 배치된 것을 알 수 있다.

Contrastive Loss[25]는 Margin을 통해 Anchor와 Positive, Negative의 경계만

나눌 뿐 Positive와 Negative의 관계는 고려하지 않는다. Contrastive Loss[25]에

서 Anchor와 Positive, Negative 사이의 거리 측정은 앞서 설명한 유클리디안 거

리와 같다. 수식 17과 수식 18은 Contrastive Loss 함수[25]이다.

    (17)

  





max

 (18)

수식 17에서 는 Anchor이고 는 다른 대상이며, 는 Positive 또는

Negative가 될 수 있다.  는 i와 j의 거리를 나타내며, 는 거리 측정 함수

로 유클리디언 또는 코사인 거리와 같은 방법이 될 수 있다.
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수식 18에서 는 와 에 대한 판별자로 가 Positive일 경우 0,

Negative일 경우 1의 값을 갖는다. 따라서 가 Positive일 경우 좌측 항으로

Loss 값이 업데이트되고 Negative일 경우 우측 항으로 Loss 값이 업데이트된다.

1/2은 정규화를 위함이며, 는 Anchor와 의 거리, 는 에 대한 가중치,

은 마진이다. 좌측 항은 Positive인 가 Anchor인 와 점점 가까워지도록

Loss 값이 업데이트 된다. 우측 항은 Negative인 가 마진의 값보다 와 가까

이에 있으면 마진의 밖으로 업데이트하고, 마진의 값보다 멀리 있으면 Loss 값

을 0으로 설정하여 업데이트하지 않는다. 본 논문에서 제안한 텍스트-이미지 임

베딩 구조에 Contrastive Loss 함수를 적용하여 실험한다.

네 번째와 다섯 번째 방법인 ④ Triplet Ranking Loss-Hard Negatives[23]와

⑤ Triplet Ranking Loss-SemiHard Negatives[23]는 본 논문에서 제안하는 텍스

트-임베딩 모델과 같은 구조를 갖지만 Loss 함수만 Triplet Ranking Loss의

Hard Negatives와 Semi-Hard Negatives를 사용한다.

여섯 번째 방법인 ⑥ VSE++[15]는 기존의 텍스트-이미지 임베딩 방법으로 텍

스트 임베딩 방법은 GRU를 사용하고 이미지 임베딩 방법은 ResNet151을 사용

하며, 각 임베딩을 concatenate하고 Fully Connected Layer를 통해 256의 크기를

갖는 벡터를 출력한다. 그림 30은 VSE++ 모델의 구조이다.

그림 30. VSE++ 모델의 구조
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VSE++[15] 모델을 학습하는데 사용하는 함수는 Hard Negatives를 기반으로

하는 Triplet Ranking Loss이다. 수식 17은 VSE++에서 사용하는 Loss 함수이다.

max  max   (17)

수식 17에서 는 마진,  는 max이다. 와 는 관련 있는(Positive)

이미지와 쿼리이다. 와 는 관련 없는(Negative) 이미지와 쿼리이다. 는

데이터 와 가 있을 때 와 의 유사점수이다. 수식 17에서 이미지와 쿼리 쌍

인 가 주어졌을 때 Loss 함수의 결과는 관련 없는(Negative) 쌍인 와

의 최대값만 취하게 된다. 따라서 최소값은 무시하게 되고 최대값만 업데

이트에 사용한다.

제안한 텍스트-이미지 임베딩 모델의 성능을 비교하기 위해 앞서 설명한 ①

학습하지 않는 텍스트-이미지 임베딩 방법, ② K-NN[36], ③ Contrastive

Loss[25], ④ Triplet Ranking Loss-Hard Negatives[23], ⑤ Triplet Ranking

Loss-SemiHard Negatives[23], ⑥ VSE++[15]와 Recall@20으로 성능을 비교한

다. 그림 31은 제안한 모델과 기존의 방법과의 성능을 비교한다.
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그림 31. 제안하는 방법과 기존 방법의 성능 평가(Recall@20)

각 방법의 성능 평가 결과 ① 학습하지 않는 텍스트-이미지 임베딩 방법이 5.1,

② K-NN 방법이 21.6, ③ Contrastive Loss 방법이 30.3, ④ Triplet Ranking

Loss-Hard Negatives 방법이 38.9, ⑤ Triplet Ranking Loss-SemiHard Negatives

방법이 32.8, ⑥ VSE++ 방법이 75.1, 본 논문에서 제안하는 텍스트-이미지 임베딩

방법이 81.9를 보인다. 이를 통해 제안하는 방법이 가장 좋은 성능을 보이는 것을

알 수 있다.

① 학습하지 않은 텍스트-이미지 임베딩 방법은 최초에 본 논문의 방법론을

설계하고 테스트 실험을 진행하는 과정에서 시각화 결과가 꽤 유의미하게 도출

되었다. 비슷한 위치에 배치된 영화를 실제로 확인해 보았을 때 유사한 경우가

상당수 발견되어 학습하지 않고 영화의 텍스트와 이미지 정보를 임베딩 한 경우

도 좋은 결과가 나올 수 있을 것 같다는 기대를 했다. 따라서 실제 성능 평가 방

법으로 검증을 해보기 위해 비교 실험에 학습하지 않은 텍스트-이미지 임베딩

방법을 포함했다. 하지만 Recall을 통한 성능 평가 결과는 좋지 않은 것으로 도

출됐다. 사전학습된 텍스트와 이미지 임베딩 모델을 통해 각 데이터를 임베딩하

고 결합한 후 벡터의 크기를 줄이기만 했기 때문으로 보인다.
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② K-NN 방법은 알려진 대로 학습을 통해 모델을 구축하는 것이 아니라 기

존 데이터를 기반으로 입력 데이터 주변의 데이터를 통해 카테고리를 분류하는

방법이므로 클래스 간 관계를 이해하는 것이 제한적이고 텍스트와 이미지의 특

징을 고려하지 않기 때문에 좋은 결과로 도출되지 않은 것으로 보인다.

③ Contrastive Loss, ④ Triplet Ranking Loss-Hard Negatives, ⑤ Triplet

Ranking Loss-SemiHard Negatives, ⑥ VSE++는 벡터화된 텍스트나 이미지의

특징으로부터 학습을 수행하는 Metric Learning의 종류로 볼 수 있다.

③ Contrastive Loss의 성능 평가 결과 비교적 낮은 성능을 보이지만 ⑤

Triplet Ranking Loss-SemiHard Negatives와 비슷한 성능을 보인다. ⑥ Triplet

Ranking Loss-Hard Negatives 방법과 ⑤ Triplet Ranking Loss-SemiHard

Negatives 방법은 본래 이미지 도메인에 대한 관계를 학습하기 위해 정의된

Loss 함수이다. 따라서, 한 종류의 도메인에서는 좋은 결과를 보이지만 다른 도

메인을 함께 학습하는 데는 다소 부적절한 것으로 보인다. 또한, SemiHard

Negatives가 Hard Negatives보다 좋지 않은 성능을 보이는데 이는 학습 과정이

Hard Negatives보다 복잡한 조건으로 학습을 하기 때문에 그에 따라 발생하는

Loss 값 또한 일률적이지 못해서 모델 학습에 영향을 끼친 것으로 보인다.

④ VSE++ 방법은 텍스트-이미지 임베딩에 사용되는 모델로써 다른 기존의 방법

보다는 좋은 결과가 나왔다. 학습 방법은 Metric Learning으로 제안하는 방법과 유

사하지만 VSE++의 작업 목적은 텍스트-이미지 검색 또는 이미지-텍스트 검색

이기 때문에 본 논문의 작업 목적인 콘텐츠 간 유사도 측정과는 다른 점이 있다.

제안하는 방법은 비교군인 기존의 방법들보다 좋은 성능을 보였다. 그에 따라,

본 논문의 목적인 콘텐츠의 유사도 측정을 위한 텍스트-이미지 임베딩 모델과

모델 학습을 위한 개선된 Triplet Ranking Loss는 목적에 적합하게 잘 설계 및

학습되었다고 할 수 있다.
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제3절 텍스트-이미지 임베딩 시각화 및 추천 방법

본 절에서는 앞서 설명한 제안하는 텍스트-이미지 임베딩 모델로 테스트 데이

터를 시각화하여 임베딩 결과를 확인하고 유사한 것으로 보이는 일부의 콘텐츠

를 확인한다. 시각화를 위해 텍스트-이미지 임베딩 결과를 PCA로 차원 축소했

다. 텍스트-이미지 임베딩 결과의 벡터 크기를 256에서 2로 축소하고 이를 x, y

좌표로 하여 좌표평면상에 나타낸다. 그림 32는 테스트 데이터 셋을 시각화한 모

습이다.

그림 32. 텍스트-이미지 임베딩의 시각화 결과
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그림 32의 점은 테스트 셋인 1,800개의 영화이며, 장르를 기준으로 한 유사한

영화의 색이 같다. 이는 데이터 구성에서 유사한 영화를 수집할 때 포털사이트에

서 제공하는 관련 영화 중 장르가 같은 영화를 수집했기 때문에 발생한 결과로

보인다.

학습된 텍스트-이미지 임베딩 모델을 이용하여 테스트 데이터 셋을 임베딩하

고 차원 축소를 통해 시각화한 결과는 비교적 유사한 영화끼리 잘 군집 되어 있

는 것을 볼 수 있다. 시각화했을 때 비교적 군집이 잘 되었다는 것은 본 논문에

서 제안하는 텍스트-이미지 임베딩 모델이 잘 학습되었고 그 결과 또한 우수하

다고 할 수 있다.

하지만 드문드문 잘못 군집 된 영화들이 존재하는 것을 볼 수 있다. 이러한 현

상은 다른 장르이고 유사하지 않은 영화임에도 플롯의 내용과 스틸컷, 포스터의

내용이 유사한 경우 발생한 것으로 보인다. 또한 유사한 영화를 수집할 때 포털

사이트에서 제공하는 관련 영화 중 유사하지 않음에도 등장하는 영화가 일부 수

집된 것으로 보인다.

제안하는 영상 콘텐츠의 유사도 측정을 위한 텍스트-이미지 임베딩 방법은 콘

텐츠의 내용을 직접 분석한 결과이기 때문에 사용자가 시청한 콘텐츠를 기반으

로 그와 유사한 영상 콘텐츠를 정확하게 추천할 수 있다. 이와 같은 방법으로 추

천하는 방식은 기존의 OTT에서는 사용하지 않는 방식일 뿐만 아니라 기존 추천

시스템 연구에서도 미비한 부분이었다.

그뿐만 아니라, OTT 사용 만족도에 큰 영향을 끼치는 추천 카테고리 명과 주

제에 대한 근거를 명확하게 제시함으로써 사용자의 서비스 이용 만족도를 개선

할 수 있을 것으로 보인다.
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제5장 결론 및 제언

스마트폰과 태블릿PC 같은 스마트 기기의 보유율이 꾸준히 증가하고 코로나의

여파로 인해 최근 몇 년 사이에 스마트 기기를 이용한 콘텐츠 이용률과 이용 시

간이 크게 증가하고 있다. 이에 따라 OTT를 이용하여 콘텐츠를 시청하는 사용

자가 느끼는 이용 만족도와 지속 사용 의도에 관한 연구도 활발하게 진행되고

있다. 사용자가 OTT를 이용할 때 느끼는 만족도와 지속 사용 의도와 연관된 요

소로는 콘텐츠 다양성, 요금제 적절성, 추천 시스템, N스크린 서비스, 몰아보기

기능 등이 있으나 그 중 추천 시스템이 가장 큰 요인으로 분석되었다.

그뿐만 아니라 OTT의 콘텐츠 추천에 따른 서비스 이용에서 저항을 느끼게 되는

요인에 관한 연구에서는 추천 정확성에 따라 사용자의 만족도에 긍정적인 평가와 신뢰

감이 증가하고 그에 따라 지속적인 이용에 긍정적인 영향을 줄 수 있다는 분석을 했다.

앞서 기술한 것처럼 추천 시스템은 사용자의 만족도 및 지속사용 의도에 중요

한 요소로 작용하지만, 대부분의 추천 시스템은 사용자에게 메타 데이터를 강요

하거나 화제성이 높은 콘텐츠를 추천하며, 추천하는 카테고리 명의 생성 기준과

주제가 명확하지 않고 포괄적이기 때문에 사용자가 느끼는 불편함이 크다.

기존의 추천 시스템 연구는 크게 협업 필터링과 콘텐츠 기반 필터링으로 나눌

수 있다. 협업 필터링은 사용자 기반 추천과 아이템 기반 추천으로 나눌 수 있으

며, 사용자와 아이템 사이의 관계를 고려하여 추천하는 시스템이다. 콘텐츠 기반

필터링은 아이템 자체를 분석하여 추천하는 방법이다.

기존의 콘텐츠 추천 시스템 연구는 대부분 사용자와 콘텐츠의 관계를 모델링

하여 개인화된 경험을 제공하는 헙업 필터링과 관련된 연구가 대부분이다. 협업

필터링은 데이터 희소성 문제와 활동 이력이 부족한 사용자의 경우 메타데이터

부족에 따른 cold-start 문제가 발생한다. 또한, 사용자 수에 따른 연산량이 기하

급수적으로 증가하므로 콘텐츠를 추천하기 위한 방법으로 활용하기 어렵다.
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따라서 콘텐츠의 정보를 분석하여 추천하는 콘텐츠 기반 필터링 방법이 가장

효과적이지만 콘텐츠의 내용을 온전히 분석하는 연구는 미비하며, 대부분 사용자

와 아이템의 메타데이터를 이용한다.

따라서 본 논문에서는 영상 콘텐츠의 내용을 직접적으로 분석하기 위해 텍스

트와 이미지를 함께 사용하는 방법인 텍스트-이미지 임베딩 방법을 활용한다. 텍

스트-이미지 임베딩은 텍스트와 이미지 정보를 함께 분석하기 위한 방법으로 다

른 도메인 데이터의 특징추출을 통한 벡터화 및 결합으로 클래스 간의 관계를

학습하기 위한 모델이다.

하지만 대부분의 텍스트-이미지 임베딩 모델은 이미지-텍스트 검색, 이미지 캡셔닝,

VQA와 같은 문제 해결에만 사용되었기 때문에 콘텐츠 분석과 관련된 연구는 미비한 실

정이다.

따라서 본 논문에서는 콘텐츠 분석에 적합한 텍스트-이미지 임베딩 모델과 제

안한 모델을 학습하기 위한 개선된 Triplet Ranking Loss를 제안한다.

제안하는 텍스트-이미지 임베딩 모델은 텍스트와 이미지 네트워크, 텍스트-이미지

네트워크로 구성된다. 텍스트와 이미지 네트워크는 텍스트와 이미지를 임베딩하고 텍

스트-이미지 네트워크는 텍스트와 이미지 임베딩 결과를 결합하고 콘텐츠의 관계를

학습한다.

텍스트 네트워크에서는 사전학습된 Word2Vec, KoBERT, 기본적인 RNN, LS

TM 중 하나를 이용하며, 이미지 네트워크에서는 사전학습된 ResNet, Inception

V3, EfficientNet 중 하나를 이용한다. 텍스트와 이미지 임베딩 방법은 각각의 방

법을 모두 사용하여 실험을 진행하고 그중 가장 성능이 뛰어난 방법을 선정한다.

그 결과 텍스트와 이미지 임베딩에서 KoBERT와 EfficientNet을 사용하는 것이

가장 뛰어난 성능을 보였으며, 텍스트와 이미지 네트워크에서 이 방법으로 임베

딩 한다.
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텍스트-이미지 네트워크는 임베딩 된 텍스트와 이미지를 결합하고 콘텐츠의

유사함을 학습하기 위한 네트워크로 1차원 Convolution과 1차원 MaxPooling, Dr

opout으로 구성된 5개의 모듈과 Flatten layer, Fully Connected layer, L2-Norm

ailzation으로 구성된다. 각 모듈은 kernel의 크기와 개수를 달리 설정했다. 제안

한 텍스트-이미지 임베딩 네트워크에서 콘텐츠 간 유사도를 학습하기 위해서 개

선된 Triplet Ranking Loss를 제안한다.

기존 Triplet Ranking Loss는 거리 값이 0 이상인 경우만 업데이트 하기 때문

에 음수는 학습에 영향을 미치지 않는다. Triplet Ranking Loss 값으로 0이 빈번

하게 발생하게 된다면 업데이트가 잘 안되고 학습이 정상적으로 되지 않을 수

있다. 그뿐만 아니라, 음수도 분명히 어떠한 의미가 있기 때문에 학습에 포함하

는 것이 적절하다.

따라서 본 논문에서 텍스트-이미지 임베딩 모델의 학습을 위해 개선된 Triplet

Ranking Loss를 제안한다. 개선된 Triplet Ranking Loss는 기존의 방법에 비선

형 함수인 sigmoid를 결합하였으며, 그를 통해 Loss의 값이 음수인 경우에도 적

절한 값으로 업데이트될 수 있게 수식을 변경했다.

개선된 Triplet Ranking Loss와 같은 학습 방법을 가진 Metric Learning 기반

의 Loss 함수들과 비교 평가를 수행한다. 비교 평가에 사용한 함수는 Contrastiv

e Loss, 기존의 Triplet Ranking Loss, VSE++이다. 머신러닝에서 Metric Learni

ng과 같은 목적을 갖는 K-NN도 비교 항목에 포함시켰다.

개선된 Triplet Ranking Loss로 제안하는 텍스트-이미지 임베딩 모델을 학습

한 결과 기존의 방법들보다 우수한 성능을 보였다. 이로 인해 영상 콘텐츠 유사

도 측정을 위한 텍스트-이미지 임베딩 모델의 구조와 이를 학습하기 위한 개선

된 Triplet Ranking Loss가 적합함을 보였다.

최종적으로 차원 축소 및 시각화 결과를 살펴보면 장르를 기반으로 군집화가

된 것을 확인할 수 있으며, 이와 같은 결과를 토대로 사용자가 시청한 콘텐츠와

유사한 콘텐츠 장르를 근거로 추천할 수 있을 것으로 보인다.
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이에 따라 추천하는 카테고리 명과 주제에 대한 근거를 제시하고 사용자의 서

비스 이용 만족도를 개선할 수 있을 것으로 보이며, 그동안 제대로 연구되지 않

았던 콘텐츠 기반 추천 시스템이 가능함을 보였다.
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