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Visual Words and Visual Saliency Model
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ABSTRACT

As social multimedia sites are getting popular such as Flickr and Facebook, the amount of image information has been increasing 

very fast. So there have been many studies for accurate social image retrieval. Some of them were web image classification using 

semantic relations of image tags and BoVW(Bag of Visual Words). In this paper, we propose a method to detect salient region in 

images using GBVS(Graph Based Visual Saliency) model which can eliminate less important region like a background. First, We 

construct BoVW based on SIFT algorithm from the database of the preliminary retrieved images with semantically related tags. 

Second, detect salient region in test images using GBVS model. The result of image classification showed higher accuracy than the 

previous research. Therefore we expect that our method can classify a variety of images more accurately.
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요     약

플리커, 페이스북과 같은 대용량 소셜 미디어 공유 사이트의 발전으로 이미지 정보가 매우 빠르게 증가하고 있다. 이에 따라 소셜 이미

지를 정확하게 검색하기 위한 다양한 연구가 활발히 진행되고 있다. 이미지 태그들의 의미적 연관성을 이용하여 태그기반의 이미지 검색의 

정확도를 높이고자 하는 연구를 비롯하여 이미지 단어집(Bag of Visual Words)을 기반으로 웹 이미지를 분류하는 연구도 다양하게 진행되

고 있다. 본 논문에서는 이미지에서 배경과 같은 중요도가 떨어지는 정보를 제거하여 중요부분을 찾는 GBVS(Graph Based Visual 

Saliency)모델을 기존 연구에 사용할 것을 제안한다. 제안하는 방법은 첫 번째, 이미지 태그들의 의미적 연관성을 이용해 1차 분류된 데이

터베이스에 SIFT알고리즘을 사용하여 이미지 단어집(BoVW)을 만든다. 두 번째, 테스트할 이미지에 GBVS를 통해서 이미지의 관심영역을 

선택하여 테스트한다. 의미연관성 태그와 SIFT기반의 이미지 단어집을 사용한 기존의 방법에 GBVS를 적용한 결과 더 높은 정확도를 보

임을 확인하였다.
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1. 서  론9)

플리커, 페이스북과 같은 소셜 미디어 공유 사이트가 인

기를 끌면서 이미지 정보의 양이 급격하게 늘어나고 있다. 

많은 양의 이미지 데이터가 웹 공간에 저장됨에 따라 사용

자들은 직관적이고 정확한 정보를 얻기를 바라게 되었다.
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초기에 웹 이미지 검색은 이미지에 달린 태그를 기반으로 

하였다. 하지만 폭소노미 기반의 웹 이미지에는 그 이미지

의 내용과 관련 없는 여러 개의 태그가 붙는 경우가 많기 

때문에 부정확한 이미지가 검색될 수밖에 없었다. 이에 착

안하여 태그기반의 이미지 검색의 정확도를 향상시키기 위

해 태그들의 의미적 중요도를 분석하여 이미지 검색에 활용

하는 연구가 있었다[1].

하지만 태그의 정보가 부족할 수도 있고 사용자의 주관적

인 판단으로 추가되는 태그들이 포함되기 때문에 태그기반 

이미지 검색에는 분명한 한계가 있었다. 동시에 컴퓨팅 파

워의 빠른 발전으로 이미지 내용기반 검색 방법(content 

based image retrieval)이 웹 이미지에도 적용되고 있다. 이
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미지 내용기반 검색에서 사용하는 색상비교, 객체의 외곽선 

추출, 객체 변화에 강인한 특징점 추출 등 여러 가지 방법

들 중에서 BoVW(Bag of Visual Words), 즉 이미지 단어집

을 기반으로 분류하는 방법이 주목할 만한 성능을 보이고 

있기 때문에 자주 사용된다[3].

BoVW 기반의 이미지 내용 추출 과정은 먼저 이미지에

서 특징점들을 추출한다. SURF나 SIFT와 같은 특징 추출

하는 알고리즘을 통해 이미지에서 변화에 강인한 특징을 추

출한다. 추출된 특징들로 K-means 군집화 과정을 수행함으

로써 BoVW를 구성할 수 있다. BoVW는 일종의 이미지 단

어 사전으로 볼 수 있는데, 이 BoVW를 이용하여 이미지를 

표현한다. 이는 전통적인 텍스트 검색에서 사용하는 BoW 

(Bag of Word) 방법을 이미지에 적용한 것이다. 군집화에서 

클러스터의 개수인 K에 따라 이미지 단어의 수가 결정된다. 

이미지를 이 단어들로 표현한 후, SVM과 같은 학습 머신에 

훈련 데이터를 학습시키고 테스트 이미지를 분류한다. 

그러나 소셜 미디어 공유 사이트에 등록되는 일반적인 이

미지에는 정형화된 객체 이미지뿐만 아니라 배경을 포함하

는 이미지가 대부분이다. 그렇기 때문에 이미지의 특징적인 

부분만 추출하는 연구가 많이 있었다[4]. 본 연구에서는 관

심영역을 추출하기 위해 GBVS 모델을 사용하기로 한다. 

GBVS 모델은 간단하면서도 효율적인 방법으로 관심영역을 

추출하는 데 좋은 성능을 보이고 있다[5]. 관심영역이란 불

필요한 정보를 갖고 있는 영역이 제거된 영역이다. 따라서 

GBVS 모델을 적용해서 이미지를 분류할 때 방해가 되는 

영역을 제거할 수 있었고 선택된 관심영역을 테스트하여 정

확도를 증가시켰다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2절에서는 관련된 연구에 

대해 소개하고 3절에서는 본 논문에서 제안하는 방법을 사

용한 실험을 소개한다. 4절에서는 결과를 분석하고 평가한

다. 5절에서는 결론을 맺는다. 

2. 관련 연구

2.1 이미지 태그와 내용기반의 이미지 분류

이미지에 관련된 태그를 자동으로 추천하는 기술이나 

태그들과 검색어의 의미 연관성을 이용한 검색 방법 등이 

활발히 연구되어 왔다[6]. 그 중에서도 위키피디아 기반의 

의미 연관성을 활용하여 태그들과의 연관성을 판단하고 

이를 이용하여 검색순위를 조정하는 방법이 좋은 성능을 

보였다[1]. 이 방법은 위키피디아에 기반하여 검색어와 검

색 대상 이미지 각 태그들 사이의 연관성을 코사인 유사

도로 계산한 후 그 값이 높은 순으로 대표 태그를 찾는 

방법이다. 

먼저 위키피디아의 링크된 문서들을 하나의 벡터로 보고 

링크들 사이의 가중치를 계산한다. 그렇게 되면 두 벡터 사

이의 코사인 유사도 값을 이용해서 유사성을 구할 수 있다. 

어떤 문서 s로부터 타깃 문서 t로 아웃링크가 있을 때 이 

링크의 가중치 w는 다음 식 (1)과 같다.

→ log
  i f ∈        (1)

여기서 W는 위키피디아 전체 문서 집합이고, T는 타깃 

문서 t를 링크하는 모든 문서들의 집합이다. 위의 식에서 보

이는 것과 같이 링크 가중치는 타깃 문서를 링크하는 문서

들을 전체 문서집합과 나눈 비율이다. 타깃 문서를 링크하

는 비율이 높을수록 해당 소스 문서 내에서 그 링크의 중요

도는 떨어진다. 

두 문서 사이의 연관성을 계산하기 위해서 아래와 같은 

코사인 유사도 식 (2)를 이용한다. 
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검색어와 검색 대상 이미지 각 태그들 사이의 연관성을 

코사인 유사도로 계산한 후 그 값이 높은 순서대로 대표 

태그를 선택한다. 의미 연관성을 이용해 플리커 이미지를 

검색한 결과 효과적인 검색결과를 보임을 입증했다. 

한편, 이미지 내용기반의 분류에서는 BoVW(Bag of 

Visual Words) 방법이 좋은 성능을 보이고 있다[3]. 이미지

에서 추출된 특징점들을 군집화하여 BoVW를 생성한다. 

BoVW를 기반으로 이미지들의 히스토그램을 생성하고, 각 

히스토그램 값을 특징 벡터 값으로 해석하여 SVM(Support 

Vector Machine)과 같은 분류기에 학습을 시켜 이미지를 분

류하는 것이 기본적인 과정이다. 

Fig. 1A. BoVW Construction    Fig. 1B. Image Classification

Fig. 1. Image Classification based on BoVW

어떤 특징을 추출하느냐와 추출하는 기법에 따라서 이미

지 분류의 정확도나 성능이 달라진다. 최근에는 색상, 위치, 

크기, 회전 등의 변화에 강인한 이미지 특징점 추출 알고리

즘인 SIFT를 사용하는 것이 좋은 성능을 나타내는 것으로 

밝혀졌다[7].
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SIFT알고리즘을 이용한 BoVW기법으로 효과적으로 이미

지의 카테고리를 분류하는 연구가 있었다[2]. 이 방법은 이

미지에 적당한 태그가 없거나 태그들이 주관적일 때 성능이 

떨어지는 태그기반 검색의 단점을 극복할 수 있다. 하지만 

배경과 같은 불필요한 부분도 검색에 사용되기 때문에 검색

의 정확도를 떨어트리는 요인이 되기도 한다. 

2.2 이미지의 관심영역 자동선택(GBVS)

관심맵(Saliency map)은 이미지 내에서의 특징적인 영역

을 구별하여 표현하는 것이다. 관심맵의 설정에 따라 특징

적인 것이 적은 영역과 많은 영역으로 나누어진다. 보통 특

징적인 것이 많은 영역은 우리가 찾고 싶은 물체나 장소가 

된다. 반면에 특징적인 것이 적은 영역은 우리가 관심 없는 

배경으로 간주할 수 있다[8].

GBVS(Graph Based Visual Saliency) 모델의 기본은 인

간이 시각적으로 이미지를 인식할 때 중요도가 높은 일부의 

특징만을 먼저 선별한다는 것이다. GBVS 모델은 시각적으

로 중요도가 높은 관심영역을 추출한다. 관심영역을 선택하

기 위한 모델은 추출, 활성화, 정규화/조합의 총 3단계로 구

성된다.

먼저 추출된 이미지의 특징 벡터들을 사용해서 활성화 

지도(Activation maps)들을 형성한다. 그리고 활성화 지도

들 중에서 현저함(conspicuity)이 높은 부분들의 조합을 정

규화한다. 이때, 마르코프 체인(Markov chains) 알고리즘에 

활성화 지도를 정규화시킴으로써 관심영역을 표현할 수 있

다[9]. 

Fig. 2. Salient Area Selection using GBVS

위의 Fig. 2는 이미지에 GBVS 모델을 적용함으로써 

30%이상의 불필요한 배경부분을 제거할 수 있음을 보여준

다. GBVS 모델로 각 이미지에서 관심영역을 검출하는 작업

을 통해 객체 인식의 정확도와 연산시간을 단축시키는 좋은 

결과를 얻을 수 있었다[8].

3. 구현 및 실험

구현에서는 SIFT 알고리즘을 사용해 이미지의 특징점

(keypoints)을 추출하고 K-means 군집화 알고리즘으로 

BoVW(Bag of Visual Words)를 구성하였다. BoVW로 이미

지의 히스토그램을 생성하고 SVM(support vector machine) 

분류기에 학습을 시켜 테스트 이미지를 분류하였다. 이때, 

테스트 이미지에 GBVS 모델을 적용함으로써 불필요한 배

경부분을 제거하여 이미지 분류의 정확도를 높였다. 

실험에서는 위키피디아 기반의 태그 의미연관성을 이용

한 검색으로 수집된 데이터 셋을 이용하였다. 태그들 간의 

의미연관성을 비교하여 우선순위에 따라 태그들의 순서를 

재배치하는 방법은 웹사이트에 이미지를 업로드하는 시점

에 이루어질 수 있으므로 검색에서는 계산량이 현격히 줄

어든다. 

3.1 SIFT를 이용한 BoVW 기법

구현의 첫 단계는 SIFT 알고리즘을 사용해 이미지의 

frame과의 descriptor를 추출하는 것이다. frame은 특징점을 

말하는데 (x, y)위치, 특징점의 scale(σ), 각도(θ) 이렇게 ① x 

② y ③ σ ④ θ 총 4가지의 정보를 가지고 있다. 

특징점 주변에 gradients(기울기)를 검출할 수 있는데 특

징점 주변 4×4 배열의 히스토그램이 8개의 방향을 가진다. 

그렇기 때문에 보통 128bit(4×4×8=128)의 dimension을 사용

한다. 8개의 방향으로 나눠진 벡터들을 합하면 keypoint 

descriptor가 나오게 된다. 방향이 8개인 이유는 SIFT 알고

리즘을 최초로 제안한 Lowe의 연구[10]에 의하면 8개일 때

가 Correct nearest descriptor의 수치가 가장 높기 때문이다.

특징점을 BoVW로 만들기 위해 k-means를 이용한 클러

스터링을 구현한다. k-means 클러스터링은 k개의 센터를 

정하고 센터에서 가까운 데이터들을 하나의 집합으로 만들

어 가는 것이다. 센터 값을 가진 하나의 집합이 vocabulary 

(word)가 되는 것이다. 단어의 수를 정하는 것은 휴리스틱

한 방법으로 실험을 통해 정할 수 있다.

Fig. 3. The evaluation of vocabularies of varying sizes

Vocabulary size를 다양하게 평가해본 결과 600일 때, 좋

은 성능을 볼 수 있었다. 그래서 본 연구에서는 단어 수를 

600으로 정했다. 이렇게 만들어진 words 집합이 BoVW가 

되는 것이다. 이미지 특징 사이에 유사도를 판단하기 위해 

유클리드 거리 계산을 이용한다. 

BoVW를 가지고 각 이미지에 해당하는 히스토그램을 

만들고 히스토그램 값을 특징 벡터값으로 해석하여 

SVM 분류기에 넣고 학습을 시킨다. 테스트 이미지의 

히스토그램을 만들어 SVM에서 비교함으로써 이미지를 

판단했다. 
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Fig. 5. 1,001 bird images retrieved from 

Tag’s semantic relations using Wikipedia

3.2 GBVS 모델 기법

이미지의 특징적인 정보를 지역 형태로 추출하여 관심영

역으로 선택할 수 있다. 특징 맵(  →)이 주어질 때, 

이미지의 지역정보(i, j)에서 활성화 맵(   →)을 계산한다. 

두 M(i, j)과 M(p, q)의 차이를 정의하기 위해 |M(i, j)-M(p, 

q)|를 이용한다. 

노드(i, j)로부터 노드(p, q)로 가는 엣지는 가중치로 구할 

수 있다.

   ≐  ∙  

 ≐exp

 

             (3)

노드(i, j)로부터 노드(p, q)로 가는 엣지 가중치는 차

이값에 비례한다. 그래프 모서리 가중치를 정의하고 마

르코브 체인 알고리즘을 사용해서 노드들의 가중치를 

활성화 지도로 정규화한다.

   ≐ ∙      (4)

이러한 그래프 알고리즘을 통해 간단하고 효율적으로 

이미지의 관심영역을 선택할 수 있다. 

본 연구에서는 테스트 이미지에서 관심영역을 선택

한 후 BoVW로 히스토그램을 구성하고 SVM을 통해 

이미지를 분류하였다.

Fig. 4A. BoVW Construction   Fig. 4B. Image Classification 

using GBVS

Fig. 4. Image Classification based on Proposed Method

실험에서는 먼저, 전통적인 이미지 분류의 성능을 테스트

할 때 사용되는 데이터 집합인 Caltech101 dataset[11]을 이

용하여 제안하는 알고리즘의 정확도를 평가했다. Caltech101 

dataset에는 101개의 카테고리가 있고 총 9,146개의 이미지

가 있다. Caltech101 dataset은 California Institute of 

Technology에서 2003년 9월에 Computer Vision 기술개발에 

기여하기 위해 만들어진 정제된 이미지 집합이다[11].

Table 1에서 보이는 것처럼 이미 정제된 Caltech101 

dataset이미지를 분류해본 결과 94.00%의 높은 정확도를 보

이고 있다.

Category correct images rates

accordion 10 100%

airplanes 10 100%

anchor 7 70%

ant 10 100%

barrel 10 100%

합계 47 94.00%

Table 1. Classification using Caltech101 dataset 

(correctness: 94.00%)

하지만 본 연구는 플리커 등 대용량 이미지 공유 사이트

에서 볼 수 있는 정제되지 않은 이미지들을 대상으로 하였

으므로 본격적인 실험에서는 위키피디아 기반의 의미정보를 

이용하여 이미지 태그들의 우선순위를 찾아 이미지를 수집

했던 기존 연구를 활용하였다[1]. 기존 연구에서는 실제 인

터넷 상에서 검색된 이미지를 분류 대상으로 하기 위해서 

플리커 이미지들을 사용했다. 기존 연구의 태그 의미 연관

성으로 얻어진 이미지 데이터를 사용해서 총 5,005개의 이

미지를 수집하였고, bird(새), car(자동차), cup(컵), house

(집), sea(바다) 다섯 개의 카테고리별로 각 700개씩 총 

3,500장을 임의로 뽑아 훈련 이미지로 사용하였다. 테스트 

이미지로는 각 카테고리에서 임의로 30개씩 뽑아 총 150개

의 이미지를 대상으로 분류하는 실험을 하였다.
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4. 결과분석 및 평가

Category

correct images rates

BoVW
BoVW+

GBVS
BoVW

BoVW+

GBVS

bird 16 17 53.33% 56.66%

car 20 21 66.66% 70.00%

cup 28 29 93.33% 96.66%

house 17 18 56.66% 60.00%

sea 15 14 50.00% 46.66%

합계 96 99 64.00% 66.00%

Table 2. Compare the classification performance BoVW with 

BoVW+GBVS 

Table 2는 각 카테고리의 1,001개의 이미지 중 700개

를 훈련 데이터로 사용하고 30개씩 임의의 이미지를 합

쳐 150개의 이미지를 대상으로 분류 실험을 비교한 결

과이다. ‘bird’ 카테고리는 30개 중 17개를 분류하여 

56.66%, ‘car’는 30개 중 21개를 분류하여 70.00%, ‘cup’

은 30개 중 29개를 분류하여 96.66%, ‘house’는 30개 중 

18개를 분류하여 60.00%, ‘sea’는 30개 중 14개를 분류하

여 46.66%의 정확도를 나타냈다. 그 결과 평균 66.00%

의 정확도를 나타냈다. 

Fig. 6. BoVW vs. BoVW+GBVS

Fig. 6은 SIFT 기반 BoVW를 사용한 분류 결과와 본 연

구에서 제시한 GBVS를 추가로 사용한 이미지 분류 결과를 

비교한 것이다. Fig. 6에서 빗금 친 그래프인 BoVW보다 

BoVW+GBVS를 사용한 것이 전반적으로 좋은 성능을 나타

낸다. 하지만 ‘sea’와 같이 배경이 오브젝트인 경우 BoVW만

을 사용한 것보다 성능이 낮아짐을 알 수 있었다. 그 이유

는 GBVS는 배경을 제거하기 때문에 sea 이미지에서 충분

한 특징점을 얻지 못했기 때문이다. BoVW+GBVS를 사용한 

결과 이전 연구보다 전반적으로 좋은 성능을 나타냄을 알 

수 있었고 특히 이미지 검색에서 검색어가 장면(scene)을 

나타내지 않고 특정 객체(object)를 나타내는 경우에는 효과

적일 것임을 알 수 있었다.

5. 결  론

본 연구에서는 위키피디아 기반의 태그 의미 연관성을 이

용하여 검색된 이미지들을 훈련 데이터로 사용하였다. 이는 

일반 플리커 이미지를 사용할 때보다 더 정확하게 분류 머

신을 학습시키기 위한 것이다. 또한 제한된 훈련 데이터셋

이 아닌 실제 대용량 이미지 공유 사이트에서 얻을 수 있는 

확장 가능한 이미지 데이터셋을 이용하기 위해서이다. 

이전 연구를 통해 SIFT 기반의 BoVW를 사용해 이미지 

분류를 효과적으로 할 수 있다는 것이 입증되었는데, 본 연

구에서는 BoVW+GBVS를 같이 사용해서 정확도를 더 높이

는 결과를 보였다. 또한 카테고리의 종류가 객체인지 장면

인지에 따라 다른 결과가 나타남을 알 수 있었다. 
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