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요   약 

 이미지 캡션 생성 기술이란 이미지를 설명하는 캡션을 자동으로 생성해내는 기술을 뜻한다. 기존의 이

미지 캡션 생성 연구는 Convolutional Neural Network(CNN)을 통해 이미지 정보를 인코딩하고 Recurrent 

Neural Network(RNN)을 통해 캡션을 생성하는 인코더-디코더 구조를 갖는다. RNN은 순차적인 특성을 갖

기 때문에 문장이 길어질수록 훈련시간이 증가한다. 본 논문은 RNN을 사용하지 않고 Multi-head 주의 

집중 구조를 활용하는 Transformer를 적용함으로써 이미지의 내용을 보다 정확하게 포착하고 병렬처리가 

가능하도록 하였다. MSCOCO 데이터 집합을 이용하여 비교 실험을 통해 기존 RNN을 사용하는 연구보다 

개선된 성능을 입증하였다. 

1. 서  론 

이미지로부터 이미지를 설명하는 캡션을 자동으로 

생성해내는 기술을 이미지 캡션 생성 기술이라고 한다. 

이미지 캡션 생성 모델은 컴퓨터 비전과 관련된 이미지에서 

어떤 오브젝트를 선택할 것인지에 대한 능력과, 선택한 

오브젝트를 잘 포착해서 그것들 간의 관계를 이용해 자연어로 

잘 표현할 수 있는 능력을 가질 수 있어야 한다.  

이미지 캡션 생성은 이미지의 내용에서 캡션으로 번역하는 

것이므로 번역의 한 종류라고 볼 수 있다. 이와 비슷하게 

신경망 기계 번역(Neural Machine Translation)은 주어진 

문장에 대해서 다른 언어로 번역을 하는 연구이다. [2]는 기계 

번역 연구[3]에서 영감을 얻어 Recurrent Neural 

Network(RNN)를 사용해 인코더-디코더 구조(Encoder-

Decoder Framework)를 채택하였다. 기계 번역과 달리 

이미지의 내용을 번역하므로 인코더 부분에서는 

Convolutional Neural Network(CNN)을 사용하는 차이가 

있다. [1]은 인코더-디코더 구조로 CNN과 LSTM을 이용하고 

[2]와 다르게 주의 집중 기법 (Attention Mechanism)을 함께 

적용하였다. 주의 집중 기법을 통해 이미지의 내용이 단어를 

생성하는 데에 크게 주목을 하는지 학습을 한다. [1]은 “Soft” 

Attention 과 “Hard” Attention을 소개하고, 두 가지의 

Attention을 통해 성능을 향상시켰다.  

RNN 모델은 기본적으로 이전 은닉 상태(hidden state)의 

결과를 입력으로 받아 순차적으로 학습을 시킨다. 이러한 

특징이 학습할 때에 병렬처리를 어렵게 하고 문장이 

길어질수록 훈련하는데 걸리는 시간이 증가하게 된다. 이와 

달리 Transformer[4] 모델은 RNN을 사용하는 대신 주의 

집중 기법만을 이용한다. 이전 은닉 상태의 결과에 의존하지 
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않기 때문에 병렬처리가 가능하여 훈련시간이 크게 감소할 

뿐만 아니라 향상된 성능을 보여주었다. 

 

[그림 1] 제안하는 모델 개요 

 

[그림 1]은 본 연구가 제안하는 모델의 개요를 나타낸다. 

디코더에서 RNN을 사용하지 않고 [4]의 자가-주의 

집중(Self-Attention)과 Multi-Head 주의 집중을 통해 

훈련시간을 감소시키고, 단어들 간의 관계를 포함하는 정보와 

이미지를 연결하여 향상된 캡션을 생성하고자 한다. 제안하는 

모델의 학습 및 성능 평가를 위해서 MSCOCO 데이터 집합을 

사용하여 [1]의 모델과 성능을 BLEU 점수를 통해 비교한다. 

 

2. 제안 방법 

본 연구에서 제안하는 구조는 [그림 2]와 같다. 인코더-

디코더 구조로 이미지를 CNN을 통해 특징벡터를 추출하고 

자가-주의 집중과 Multi-Head 주의 집중을 통해 캡션을 

생성한다. 



 

[그림 2] 제안하는 모델 구조 

 

2.1 인코더 

본 연구에서는 인코더에서 CNN을 통해 이미지의 특징벡터 

를 추출한다. [1]과 동일하게 디코더가 이미지의 어떤 부분을 

선택적으로 주목해야 하는지에 대한 정보를 전달하기위해서 

CNN의 완전 연결 레이어(Fully Connected Layer)대신한 

레이어 이전의 컨볼루셔널 레이어로부터 이미지의 특징벡터를 

추출한다. 

2.2 디코더 

디코더에서는 RNN을 사용하는 [1]과 다르게 Multi-head 

주의 집중을 사용하는 Transformer[4]의 디코더 부분을 

차용하여 단어를 생성한다. RNN을 사용하지 않기 때문에 

단어들의 순서를 파악할 수 없어지므로 위치 인코딩 

(Positional Encoding)을 통해 단어의 위치 정보를 추가한다. 

디코더는 N개의 스택으로 구성되어 있고 각 레이어는 3개의 

내부 레이어로 구성된다. 첫 번째 레이어로, 입력 단어들 

사이의 관계에 대한 정보를 주기 위해 자가-주의 집중을 하는 

Masked Multi-Head 주의 집중 레이어가 있다. Mask를 

사용하여 입력 단어에서 정답이 될 다음 단어를 보지 않고 

학습하기 위함이다. 두 번째 레이어로, 인코더의 결과와 첫 

번째 레이어의 결과를 연결하는 Multi-Head 주의 집중 

레이어가 있다. 마지막으로 ReLU 활성화 함수를 사용하고 

선형 변환을 하는 전방 전달(Feed Forward) 레이어가 있다. 

자가-주의 집중과 Multi-Head 주의 집중은 다음과 같이 

계산된다.  

Attention(Q,  K,  V) = softmax (
QKT

√dk
) V    (1) 

MultiHead(Q, K, V) = Concat(head1,  … , headh)W
O    (2) 

headi = Attention(QWi
Q
, KWi

K, VWi
V)    (3) 

수식 (1)에서 Query(Q)와 Key(K), Value(V) 벡터를 입력으로 

받아서 Query와 Key의 내적(Dot-Product)을 통해 Query가 

어떤 Key와 연관성이 있는지 가중치를 구하고 Key의 차원 

값으로 스케일링을 한 후에 소프트맥스(Softmax) 함수를 통해 

계산한다. 그 후 Value와 곱하여 최종 주의 집중 값을 얻는다. 

Query와 Key, Value가 모두 같은 값이면 자가-주의 집중이라

고 한다. 수식 (2)에서 Multi-Head 주의 집중은 h개의 head

에서 각 주의 집중 값을 계산한후에 각 head들을 연결하여 

계산한다. 수식 (3)에서 각 head는 수식 (1)과 동일하다.  모

든 head들이 독립적으로 주의 집중하여 다른 내용에 대해 학

습하기 때문에 보다 상세한 정보를 얻을 수 있게 된다.  

 

3. 실험 및 결과 

3.1 데이터 및 파라미터 설정 

본 연구에서 제안하는 모델의 성능을 평가하기 위해 

MSCOCO[5]를 사용하였다. MSCOCO는 오브젝트 검출 

(Object Detection)과 세그먼테이션(Segmentation), 이미지 

캡션 생성 연구를 위한 대규모 데이터 집합이다. 82,783개의 

훈련 이미지와 40,504개의 검증 이미지를 제공한다. 하나의 

이미지마다 5문장이상 혹은 이하로 총 414,113문장으로 

구성된다. 실험을 위해 5문장으로 이루어지지 않은 이미지를 

제외하였다. 82,586개의 이미지 중에서 66,069개의 이미지는 

학습에 사용하였고, 16,517개의 이미지는 검증에 사용하였다. 

테스트 이미지로 검증 이미지에서 5문장만을 가지는 

3,433개의 이미지를 사용하였다.  

학습에서 사용된 파라미터로는 워드 임베딩에 512 차원을 

할당하였다. 디코더는 6개의 스택을 쌓았고 Multi-Head 주의 

집중은 4개의 head로 구성하였다. CNN은 ImageNet으로 

pretrained InceptionV3를 사용하였고 이미지의 크기를 

299x299로 조절하였다. 

 

3.2 실험 결과 

[표 1]은 제안하는 모델과 RNN과 주의 집중 기법을 

사용한 모델[1]을 비교 실험한 결과이다. 성능을 평가하는 

척도로 BLEU-1, BLEU-2, BLEU-3, BLEU-4를 통해 정답 

캡션과 얼마나 유사하게 생성되었는지 측정하였다. 

 실험 결과 전반적으로 성능이 유사함을 확인하였고 

BLEU-1에서는 성능이 약 4% 향상되었다. 정량적 평가를 

통해서 큰 개선이 없어 보이지만 BLEU는 n-gram을 이용해 

Dataset Model BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4 

MSCOCO RNN[1] 0.59 0.42 0.29 0.20 

Ours 0.61 0.41 0.26 0.17 

[표 1] 비교 실험 결과 



계산하기 때문에 점수가 높더라도 결과 문장의 품질이  

떨어지거나 다양성이 부족하다는 한계가 있다. [그림 3]의 

파란 박스 안의 예시를 통해 정성적으로 확인한 결과, 본 

연구의 모델이 Multi-head 주의 집중 기법을 통해 이미지 속 

오브젝트에 대한 특징과 상황을 상세하게 추출하여 캡션을 

생성하는 것을 보였다. 예를 들어, 좌측상단의 첫 번째 

이미지의 경우, RNN은 ‘sandwich’ 와 ‘table’ 사물을 

생성하지 못한 반면 제안하는 모델은 두 사물을 포함하여 

상세하게 캡션을 생성하였다. 빨간색 박스는 오류가 포함된 

예시로, 첫 번째 행의 그림은 이미지의 오브젝트를 잘못 

포착하여 상관없는 단어를 생성했고, 아래의 행은 오브젝트를 

잘 포착하였지만 중복된 단어들이 생성되었다. 

훈련시간은 1 epoch마다 얼마나 시간이 소요되는지 

측정하였다. RNN과 주의 집중 기법을 사용한 모델[1]은 약 

6169초, 제안하는 모델은 약 3475초가 소요되었다. 

결과적으로 1 epoch당 훈련시간이 약 44% 감소하였다. 

 

4. 결론 및 향후 연구 

본 연구에서는 이미지 캡션 생성에 RNN을 사용하지 않고 

Multi-head 주의 집중 기법을 적용하여 모델을 병렬적 

처리를 하고 성능이 향상된 모델을 제안하였다. MSCOCO 

데이터 집합으로 학습하였고 BLEU 점수로 평가를 하였다. 

기존 모델과 유사한 점수를 보였지만 정성적 실험 결과를 

통해 캡션 생성 능력이 향상된 것을 검증하였다. 

향후 연구에서는 중복된 단어들의 출현을 제한할 수 있는 

방안과 이미지의 오브젝트를 정확하게 포착할 수 있는 방안에 

대해 연구를 진행해 볼 예정이다. 
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[그림 3] 비교 실험 예시 

 


