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요 약 
 

본 논문은 최근 이미지 분류 연구에서 우수한 성능을 보이고 있는 심층 나선형 인공 신경망을 이용한 

이미지 검색 방법을 제안하고 있다. 심층 나선형 인공 신경망의 중요한 특징 중 하나는, 후반부 은닉 

층에서 추출한 벡터를 이미지 기술자로 사용시 고차원 개념을 잘 표현할 수 있다는 점이다. 이 특징에서 

착안하여, 물체 지역화 기술을 이용해 이미지에서 물체가 있는 영역들을 찾아낸 뒤 해당 영역들에서만 

기술자를 추출하였다. 그 결과, 서로 재훈련을 하지 않은 상태에서 심층 나선형 인공 신경망을 이용한 최신 

이미지 검색 기술보다 높은 top-4 점수를 UKB 데이터셋으로부터 얻을 수 있었다. 이러한 결과는 물체 

영역으로 한정하여 기술자를 추출함으로써 심층 나선형 인공 신경망에서 추출하는 이미지 기술자의 장점을 

더욱 부각시킨 점에 기인한 것으로, 실험을 통해 제안한 방식의 우수성을 입증하였다. 

  

 

1. 서론 

이미지 검색은 주어진 질의 이미지와 유사한 이

미지들을 찾아내는 기술이다. 이 기술은 질의 이미

지가 무엇을 나타내고 있는지 판단하는 기술인 이

미지 분류 기술과 얻고자 하는 결과는 다르지만, 두 

기술 모두 이미지에서 기술자를 추출하여 목적에 

맞게 사용한다는 공통점이 있다. 기존에는 SIFT[13], 

GIST[17] 등의 사람의 통찰에 기반해 추출하는 기

술자를 사용하여 이미지 검색, 분류를 하는 연구들

이 많이 이루어져 왔다 [14, 15, 16]. 더불어 최근에는 

심층 나선형 인공 신경망(CNNs) [5]을 이용한 이미

지 분류 기술들이 활발하게 연구되고 있으며, 기존 

기술들보다 높은 분류 정확도를 보이고 있다. CNNs

를 분류기로서 사용한 연구뿐만 아니라, CNNs 의 은

닉 층에서 추출한 벡터를 이미지 기술자로서 사용

한 연구들도 높은 성능을 보이고 있다 [1]. 

[1]가 높은 분류 정확도를 보인다는 것은 CNNs

에서 추출한 기술자가 이미지의 특징을 잘 나타낸

다는 것을 의미한다. 따라서 CNNs 에서 추출한 기

술자를 이미지 검색 기술에 적용해 보았을 때도 높

은 성능을 보인다는 것이 최근 연구에 의해 알려져 

있다 [2]. 

[2]에 따르면 CNNs의 7번째 은닉 층에서 추출한 

기술자는 이미지의 질감과 같은 저차원의 정보보다

는 이미지가 나타내고 있는 개념과 같은 고차원의 

정보를 더 잘 나타낸다. 하지만 그림 1 에서 볼 수 

있듯이 이미지가 나타내는 개념은 이미지 전체에서 

기술자를 추출할 때 보다, 이미지상에서 의미 있는 

영역으로 범위를 한정하여 추출할 때 더욱 명확해

진다. 따라서 이 논문에서는 이미지에서 물체가 있

는 영역을 찾아내는 물체 지역화 기술과 CNNs 를 

사용한 이미지 기술자 추출 방법을 이용하여 이미

지를 검색하는 방법을 제안하고자 한다. 

 

2. 관련 연구 

이 논문은 이미지에서 물체를 검출하는 문제를 

다룬 논문인 [1]에서 많은 영감을 얻었다. [1]에서는 

selective search [11] 방식을 이용하여 물체가 있을 법 

한 후보 영역을 검출하고, 각각의 후보 영역들에 대

하여 CNNs 를 사용하여 이미지 기술자를 추출하였

다. 추출된 기술자와 클래스마다 훈련되어 있는 이

진 서포트 벡터 머신을 이용하여 해당 후보 영역이 

어떤 물체를 나타내고 있는지 판별한다. 이 방식이 

높은 성능을 보일 수 있는 가장 큰 이유는 전체 이

그림 1. 전체 이미지보다 물체 영역을 한정 지었을 

때 나타내고자 하는 의미가 더 명확해진다. 
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미지에 대한 기술자를 추출하는 대신에 영역을 물

체 주위로 한정시켜 추출하여서, 기술자가 더 명확

하게 물체를 나타내기 때문이다. 이러한 장점을 이

미지 검색에도 적용하기 위하여, 본 논문에서는 [1]

과 비슷하게 먼저 후보 영역을 검출한 뒤 각 후보 

영역에 대해 이미지 기술자를 추출하였다. 

하지만 이미지 검색을 위한 후보 영역 검출에는 

selective search 방식이 적절하지 않다. Selective search

는 이미지 분할을 이용해 계층적으로 후보 영역을 

제안하는 방식으로, 여러 계층에 걸쳐서 최대한 많

은 후보 영역을 제안한다. 그렇기 때문에 이미지에 

포함된 물체를 검출하려 할 때는 효율적인 방식이

다. 하지만 최대한 많은 후보 영역을 제안하는 것을 

목표로 하다 보니 물체 영역의 수 보다 물체를 나

타내지 않는, 의미 없는 영역의 수가 훨씬 많게 되

는 현상을 초래한다. 이미지 검색을 위해 기술자를 

추출할 때는, 이런 의미 없는 영역으로부터의 기술

자는 오히려 검색 정확도를 낮추는 요인이 된다. 따

라서 모든 후보 영역을 제안 받기 보다는 물체가 

있을 법한, 의미 있는 영역만을 제안 받기 위해 물

체도를 추정하여 후보 영역을 제안하는 방식을 사

용하였다 [3]. 이 방식은 인간이 물체를 판별할 때, 

대상이 어떤 물체인지 인식하기 전에 형태만으로 

물체인지 아닌지를 먼저 판단하는 능력에서 영감을 

얻었다. 이미지의 해상도를 변경해가며 영역들로부

터 norm of gradient 를 계산해 물체도를 추정하는 방

식인데, 이 계산을 이진화하여 더욱 가속화 시킴으

로써 보다 효율적인 물체 영역 검출 방식이 되었다. 

CNNs 로부터 추출한 이미지 기술자가 이미지 분

류에서 좋은 성능을 보이는 것은 기존 연구를 통해 

검증된 바 있다 [1]. 더불어 [2]를 통해, 이 기술자

가 이미지 검색에도 유용하게 적용될 수 있음이 연

구된 바 있다. [2]에서는 CNNs 의 5, 6, 7 번째 은닉 

층으로부터 추출한 기술자들을 이용해 검색 정확도

를 평가하였다. 그 결과, 5 번째 은닉 층에서 추출

한 기술자는 이미지의 질감과 같은 저차원 정보를 

잘 나타내고, 7 번째 은닉 층에서 추출한 기술자는 

이미지가 나타내는 물체, 개념과 같은 고차원 정보

를 잘 나타낸다는 것을 밝혔다. 또한 CNNs 에서 추

출한 기술자는 주성분 분석을 통해 차원을 축소했

을 때, 기존에 사용되던 기술자들에 비해 검색 정확

도가 덜 하락한다는 것을 밝혔다. 

 

3. 물체 지역화와 심층 나선형 인공 신경망

을 이용한 이미지 검색 방법 

이 장에서는 먼저 물체 지역화와 CNNs 를 이용

해 이미지로부터 기술자를 추출하는 방법에 대해 

설명하고, 추출된 기술자를 이용해 이미지들 간의 

유사도를 측정하기 위한 거리 측정 방법을 설명한

다. 

3.1 기술자 추출 방법 

기술자 추출 과정은 크게 물체 지역화 기술을 

이용하여 물체 후보 영역을 검출하는 단계와 CNNs

를 이용하여 물체 후보 영역들로부터 기술자를 추

출하는 단계로 나눌 수 있다. 먼저 물체 후보 영역 

검출 단계에서는 [3]에서 제안한 BING 물체도 예측 

방식을 사용하였다. 2 장에서 설명한 바와 같이 

BING 물체도 예측 방식은 각 후보 영역들에 대하

여 물체도를 수치적으로 추정하기 때문에, 물체도가 

높은 영역들만 선택적으로 사용할 수 있다. 또한 물

체도 예측에 필요한 연산을 이진화하여 후보 영역 

제안 속도를 가속화시켰기 때문에, [1]에서 후보 영

역 검출에 사용한 selective search 방식에 비하여 검

출 속도가 훨씬 빠르다. 이러한 장점들 덕분에, 기

술자의 크기와 처리 속도가 중요한 이미지 검색에

는 BING 물체도 예측 방식이 더욱 적합하므로 본 

연구에서는 이 방식을 이용하여 후보 영역을 추출

하였다. 

BING 물체도 예측 방식을 사용하면 많은 물체 

후보 영역을 검출할 수 있고, 각각의 후보 영역에 

대하여 수치적인 물체도 값을 얻을 수 있다. 하지만 

물체 후보 영역 중에는 실제로 물체를 나타내는 영

역 보다 이미지를 대표할 수 없는, 의미 없는 영역

의 비율이 훨씬 크다. 따라서 이미지를 대표할 수 

있는 물체 영역들에서만 기술자를 추출하기 위하여 

물체도 값을 기준으로 영역들을 정렬시킨 뒤, 물체

도 값이 가장 큰 k 개의 영역들에서만 기술자를 추

출하였다. 

영역으로부터의 이미지 기술자 추출은 Caffe 에서 

제공하는 모델인 BVLC Reference CaffeNet 을 사용하

였다 [4]. 이 모델은 AlexNet[5]을 ILSVRC 2012[6]로 

학습시킨 CNNs 모델이다. 이 모델의 출력 층은 

1000 차원 벡터인데 본 논문에서는 [1], [2]처럼 출

력 층 이전의 은닉 층들로부터 얻을 수 있는 4096 

차원 벡터를 이미지 기술자로서 사용하였다. 그림 2

에는 이미지로부터 이미지 기술자 집합을 추출하는 

과정이 요약 되어있다. 

3.2 이미지 간의 거리 측정 방법 

위에서 설명한 방법으로 이미지 기술자를 추출

1. 입력 

이미지 

그림 2. 입력 이미지로부터 이미지 기술자 집합을 

추출하는 과정 

2. 물체 후보 

영역 검출 

(상위 k 개) 

3. CNNs 를 

이용한 기술자 

추출 

4. 이미지 

기술자 집합 

(k×4096) 
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하면 각각의 이미지는 k 개의 4096 차원 벡터로 나

타내어지게 된다. 이미지들간의 유사도를 측정하기 

위해서는 이미지 기술자들 간의 거리를 측정할 수 

있어야 한다. 따라서 본 논문에서는 이미지 기술자

들의 집합 X, Y 간의 거리를 다음과 같이 정의하였

다. 

 
dist(X, Y) = min( 𝑑(𝑥, 𝑦) )  ∀𝑥 ∈ 𝑋  ∀𝑦 ∈ 𝑌 

 

여기서 𝑑(𝑥, 𝑦)는 두 벡터간의 거리를 나타내고, 

본 논문에서는 여러 거리 계산법 중 L1 거리 계산

법을 사용하였다. 각각의 이미지 기술자들은 전체 

이미지 안에서 물체 영역을 나타내고 있다. 따라서 

그림 3 에서 볼 수 있듯이 위의 거리 정의는 두 이

미지간의 거리를 각각이 포함하고 있는 물체들 중 

가장 비슷한 물체들 간의 거리로 나타내겠다는 것

을 의미한다. 

또한 본 논문에서는 위의 거리 계산 방식을 투

표 방식에도 적용시켜보았다. 투표 방식 중, 거리가 

가장 가까운 한 후보에만 투표하는 대신 여러 후보

에게 가우시안 확률 값에 따라 투표 점수를 다르게 

부여하는 soft voting [8] 방식에서 영감을 얻어, 각각

의 물체 영역들로부터 가장 가까운 k 개의 물체 영

역들을 찾고, 찾아진 물체 영역들이 포함된 이미지

에 순위에 맞는 투표 점수를 부여하였다. 즉, 한 번

의 질의에 총 k×k 개의 투표가 이루어지고, 각각의 

투표는 질의 물체 영역과 가까운 순위에 따라 점수

를 다르게 부여 받게 된다. 
 

4. 실험 결과 및 분석  

3 장에서 설명했듯이 이 방법은 BING 물체도 예

측 방식과 CNNs 를 이용하여 이미지 기술자를 추출

한다. 따라서 Python 에서 구현된 BING 물체도 예측 

방식 코드[3, 7]와 Caffe 에서 제공되는 R-CNN[1]에 

기반한 물체 검출 코드를 구현에 이용하였다. 

실험에는 INRIA Holidays dataset 을 사용하였다 [9]. 

이 데이터셋은 500 여 가지의 물체와 장소를 찍은 

사진들로 구성되어 있으며 총 1491 장의 사진을 담

고 있다. 평가는 실험 이미지들을 질의 이미지와의 

유사도를 기준으로 정렬했을 때, 정답 이미지들의 

순위 값에 의해 계산되는 mAP 점수를 사용하여 이

루어진다. 그리고 최종 평가에는 INRIA Holiday 

dataset 과 UKB dataset [10]을 사용하였다. UKB 데이

터셋은 2550 가지의 물체를 실내에서 찍은 10200

장의 사진들로 구성되어있으며, 평가는 질의 이미지

와 가장 가까운 4 장의 이미지를 찾아, 그 안에 정

답 이미지가 얼마나 포함되어 있는지 판단하는 top-

4 점수를 사용한다. 

제안된 이미지 기술자 추출 방법에는 CNNs 로부

터 이미지 기술자를 추출할 때 사용하는 은닉 층의 

선택과 이미지를 기술자의 집합으로 나타낼 때 사

용하는 물체 영역의 개수 k, 이 두 가지 변수가 존

재한다. 따라서, 이 장에서는 먼저 사용하는 은닉 

층에 따른 성능 차이를 분석하고 물체 영역의 개수 

k 값에 따른 성능의 변화를 분석 한다. 그리고 마

지막으로 현재 본 논문에서 제안하는 방식의 성능

과 다른 최신 방식들의 성능을 비교분석 한다. 

4.1 이미지 기술자를 추출하는 은닉 층에 따른 

성능 분석 

[2]에서도 CNNs 를 이용해 이미지 기술자를 추출

하였으며, 이 때 기술자를 추출하는 은닉 층에 따라

서 성능이 바뀌었다. 따라서 본 논문에서도 어떤 은

닉 층이 본 논문에서 제안하는 기술자 추출 방식에 

적합한지 알아보기 위해 실험을 해 보았다. 물체 영

역의 개수 k 는 10 으로 고정하였고 투표방식은 사

용하지 않고 거리 비교 만으로 이미지 검색 성능을 

측정하였다. 5번째(pool5), 6번째(fc6), 그리고 7번째

(fc7) 은닉 층을 비교해 보았고, 결과는 다음과 같다. 

 

표 1. 은닉 층에 따른 검색 성능 비교 

(INRIA Holidays dataset) 

 

은닉 층 pool5 fc6 fc7 

mAP 점수 0.25247 0.49352 0.56119 

 

위의 표 1 에서 볼 수 있듯이 후반부의 은닉 층

으로 갈수록 검색 정확도가 올라가는 것을 볼 수 

있다. [2]에 따르면 5 번째 은닉 층은 이미지의 질

감과 같은 저차원 정보를 잘 나타내고, 7 번째 은

닉 층은 이미지가 나타내는 물체, 개념과 같은 고

차원 정보를 잘 나타낸다. 또한 [2]의 성능 분석에

서는 6 번째 은닉 층의 성능이 가장 높았고, 5 번

째 은닉 층의 성능이 본 논문의 결과처럼 눈에 띄

게 낮지 않았다. [2]와 본 논문의 방식이 이런 추세

의 차이를 보이는 이유는, 물체 지역화 기술의 사

용 때문이다. [2]에서는 전체 이미지에서 기술자를 

추출하기 때문에 풍경 사진에서는 저차원의 질감 

정보를, 물체 사진에서는 고차원의 물체 정보를 잘 

나타낼 필요가 있다. 따라서 이 두 정보를 적절히 

그림 3. 이미지간 거리 계산 방법의 시각화 

왼쪽 이미지와 오른쪽 이미지의 물체 영역들 중, 빨

간색으로 표시한 물체 영역간의 L1 거리가 가장 가

깝다. 따라서 이 물체 영역간의 거리가 두 이미지간

의 거리를 나타내게 된다. 
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담고 있는 6 번째 은닉 층이 가장 높은 성능을 보

인다. 하지만 본 논문이 제안하는 방식에서는 물체 

지역화 기술을 이용하여 기술자를 추출하는 영역을 

물체 영역으로 한정한다. 즉, 5 번째 은닉 층은 저

차원의 질감 정보를 나타내기 때문에 물체 영역에

서 해당 물체들간의 고차원 정보의 차이를 잘 구별

하지 못한다. 따라서 본 논문이 제안하는 기술자 

추출 방법에서는 물체 영역 안에서 고차원의 특징 

정보를 잘 구별하는 7 번째 은닉 층이 적합하다는 

것을 알 수 있다. 이러한 이유로 이후의 실험에서

는 모두 7 번째 은닉 층에서 기술자를 추출하여 사

용하였다. 

4.2 이미지를 나타내는 물체 영역의 개수에 따

른 성능 분석 

다음으로는 이미지를 나타내기 위해 기술자를 

추출하는 물체 영역의 수 k 에 따른 이미지 검색 성

능을 분석한다. 이 실험에서도 투표 방식을 사용하

지 않고 거리 비교만으로 검색 성능을 측정하였다. 

위에서 설명했듯이 기술자는 7 번째 은닉 층에서 

추출하였다. k 값은 5, 10, 15, 25, 50 으로 바꾸면서 

실험하였고, 그 결과는 다음과 같다. 
 

표 2. k 값에 따른 검색 성능 비교 

(INRIA Holidays dataset) 

 

k 5 10 15 25 50 

mAP 0.5226 0.5612 0.5933 0.6150 0.6172 
 

표 2 를 통해 알 수 있듯이 사용하는 물체 영역

의 수가 많아질수록 mAP 점수가 증가한다. 하지만 

k 값이 커질수록 증가하는 mAP 점수의 폭은 점점 

줄어든다. 그 이유는 물체 영역들을 물체도 값이 높

은 영역부터 순서대로 사용하기 때문에 의미 있는 

후보 영역들은 이미 k 값이 작을 때부터 이미지를 

나타내기 위해 사용되고 있기 때문이다. 따라서 k 

값이 커져서 추가되는 영역이 생기더라도 그 영역

들이 새로운 의미 있는 물체를 나타내는 경우가 점

점 드물어 진다. 그러므로 k 값이 커짐에 따라 

mAP 점수의 증가 폭이 줄어들게 되는 것이다. 또

한 k 값이 크다는 것은 하나의 이미지를 나타내기 

위해 사용되는 이미지 기술자의 개수가 많다는 것

이므로, 하나의 이미지를 나타내는 기술자 집합의 

크기가 크다는 것을 의미한다. 따라서 효율적인 이

미지 검색을 위해서는 mAP 점수만을 보고 높은 k 

값을 사용하기 보다는, 목표 데이터셋의 크기와 사

용하는 시스템의 성능을 고려하여 검색 정확도와 

기술자 집합의 크기를 절충하는 k 값을 선택하는 

것이 중요하다. 

4.3 최신 기술들과의 성능 비교 분석 

마지막으로 본 논문에서 제안하는 방식과 다른 

최신 이미지 검색 기술들의 성능을 비교해 보았다. 

성능 비교에는 INRIA Holidays dataset 을 이용한 mAP 

점수와 UKB dataset을 이용한 top-4 점수를 사용하였

다. 현재 UKB dataset 에서 가장 좋은 성능을 보이는 

것으로 알려진 Sparse-coded features[12]와 INRIA 

Holidays dataset 에서 가장 좋은 성능을 보이는 것으

로 알려진 Neural codes[2]와 비교를 해 보았다. 추가

적으로 Neural codes 기술은 본 논문과 비슷하게 

CNNs 를 이용하여 추출한 이미지 기술자를 사용한 

이미지 검색 방식이므로 더 자세히 성능 비교를 하

였다. 
 

표 3. 최신 검색 기술들과의 성능 비교 

 

기술자 UKB Holidays 

Ours(without voting) 3.28 0.617 

Ours(with voting) 3.53 0.738 

Neural codes(without retraining)[2] 3.43 0.749** 

Neural codes(retraining on 

turntable views)[2] 

3.56* 0.754** 

Neural codes(retraining on 

Landmarks dataset)[2] 

3.29 0.793*,** 

Sparsed-coded features[12] 3.76 0.767 

*가 표시된 값은 CNNs 를 목표 데이터셋에 의존적

으로 재훈련하여 얻은 결과임. 

**가 표시된 값은 Holidays dataset 에서 정방향이 아

닌 사진들을 수작업으로 정방향으로 회전시킨, 수정

된 dataset 에서 얻은 결과임. 

 

표 3 에서 볼 수 있듯이 본 논문의 방식은 투표 

방식을 적용함으로써 검색 정확도를 향상시켰지만 

현재 최신 기술들의 성능을 넘지는 못했다. 하지만 

본 논문의 방식처럼 CNNs 로부터 추출한 기술자를 

사용하여 최고의 성능을 보이고 있는 Neural codes 

방식과 조금 더 자세히 비교를 해 보고자 한다. 먼

저 Holidays 에서 가장 높은 성능을 보이는 Neural 

codes 방식은 기술자 추출에 사용하는 CNNs 를 

Holidays 데이터셋에 보다 적합하도록 fine-tuning 하

기 위해 Landmarks 데이터셋으로 CNNs 를 재훈련 

하였다. 그 결과 Holidays 에서의 mAP 점수는 크게 

증가하였지만, 오히려 UKB 에서의 top-4 점수는 감

소하였다. 또한 UKB 에 적합하도록 CNNs 를 재훈

련 한 경우에도 Holidays 에서의 점수는 큰 변화가 

없지만 UKB 에서의 top-4 점수는 크게 증가한 것을 

볼 수 있다. 여기서 알 수 있듯이 CNNs 를 목표로 

하는 데이터셋과 유사한 데이터셋으로 재훈련 할 

경우, 위에서 UKB 의 top-4 점수가 감소하는 경우

처럼 기술자의 일반성이 떨어지거나 과잉적합이 발

생할 수 있지만, 평가를 진행하는 대상인 목표 데

이터셋에서 만큼은 큰 폭의 성능 향상을 보여준다. 

CNNs 의 재훈련이 성능에 큰 영향을 미치기 때문

에, 목표 데이터셋에 맞춰 재훈련을 하지 않은 현

재의 본 논문의 방식으로는 각각의 데이터셋에 맞

게 재훈련 된 Neural codes 의 성능을 뛰어넘지는 못

했다. 하지만 서로 재훈련이 되지 않은 상태에서의 
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성능을 비교하면 투표 방식을 사용한 본 논문의 방

식이 UKB 데이터셋에서 Neural codes 방식 보다 더 

좋은 성능을 보인다. 오히려 본 논문에서 제안하는 

방식이 UKB 에 맞춰 재훈련 된 Neural codes 에 더 

가까운 성능을 보인다. 또한 서로 재훈련 되지 않

은 상태에서 Holidays 데이터셋의 점수는 본 논문의 

방식이 조금 낮게 측정되지만, 사실 Neural codes 방

식의 mAP 점수는 Holidays 데이터셋에서 성능을 측

정할 때 데이터셋에 포함된 회전된 사진들을 임의

로 모두 정방향으로 만든 뒤 측정한 결과이다. 이 

점을 고려한다면 서로 재훈련을 하지 않은 상태에

서의 Holidays 데이터셋에 대한 성능은 비슷하다고 

할 수 있다. 결과적으로, 재훈련 전의 상태를 비교

한다면 본 논문에서 제안하는 방식이 Neural codes 

방식보다 좋은 성능을 보인다. 
 

5. 결론  

본 논문에서는 물체 지역화 기술을 이용하여 심

층 나선형 인공 신경망으로부터 추출하는 기술자의 

장점을 부각시킴으로써 검색 정확도를 향상시킬 수 

있는 방식을 제안하였다. 본 논문에서 제안하는 방

식처럼 심층 나선형 인공 신경망을 이용해 이미지 

기술자를 추출하고, 현재 Holidays 데이터셋에서 최

고의 성능을 보이는 Neural codes 방식과의 비교를 

통해 제안하는 기술의 성능을 평가하였다. 아직까지

는 인공 신경망을 목적에 맞게 재훈련 하지 못했기 

때문에 최종적인 성능 비교는 하지 못하였다. 하지

만 서로 재훈련 하지 않은 상태를 비교하였을 때, 

투표 방식을 적용한 본 논문의 방식이 Neural codes 

방식 보다 더 좋은 성능을 보인다. 또한 UKB 데이

터셋에서의 성능은 본 논문의 방식이 이미 재훈련

을 한 Neural codes 방식과 가까운 성능을 보이고 있

다. 현재 많은 심층 나선형 인공 신경망을 사용하는 

기술들이 재훈련을 통해 큰 폭의 성능 향상을 보이

고 있으므로, 본 논문에서 제안하는 방식도 목적에 

맞는 데이터셋을 찾아 인공 신경망을 재훈련 한다

면 지금보다 더욱 높은 검색 정확도를 얻을 수 있

을 것이다. 또한 본 논문에서 제안하는 방식의 검색 

정확도는 물체 영역 검출 성능에 크게 의존적이므

로, 현재보다 고성능의 물체 지역화 기술이 개발된

다면 본 논문에서 제안한 방식의 검색 정확도 또한 

더욱 높아질 것이다. 
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