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요 약 

최근 대용량 이미지 기반 검색 및 중복 검출 기술이 다양한 산업에서 활용되면서, 벡터 

데이터베이스의 효율적인 운용이 중요해지고 있다. 하지만 기존 MobileNetV2 기반 모델은 

1,280 차원의 임베딩 벡터를 출력하여, GPU 메모리 소모와 검색 속도 측면에서 한계를 드러낸다. 본 

논문에서는 임베딩 차원을 320 으로 축소하면서도 파라미터 수 증가를 최소화한 경량 이미지 특징 

추출 모델을 제안한다. 제안된 모델은 기존 대비 유사도 분포 분리도가 향상되었으며, 잘못 분류되는 

비율도 크게 감소하는 등 벡터 검색의 정확도와 효율성을 동시에 확보할 수 있음을 실험적으로 

입증하였다. 

 

ⅠⅠ..  서서론론  

최근 다양한 분야에서 이미지 기반 검색 시스템의 

활용이 급증하면서, 고속 이미지 유사도 검색을 위한 

벡터 데이터베이스(Vector Database)[1, 2]의 중요성이 

부각되고 있다. 특히 대규모 이미지 데이터셋을 활용하는 

환경에서는 개별 이미지에 대한 특징값(임베딩)을 벡터 

형태로 추출하여 GPU 기반 데이터베이스에 저장하고, 

벡터 간 유사도 계산을 통해 유사 이미지를 검색하는 

방식이 일반화되고 있다. 그러나 기존의 대표적인 경량화 

모델인 MobileNetV2[3] 기반 특징값 추출 방식은 출력 

임베딩의 차원이 1,280 으로 고정되어 있어, 수백만 개 

이상의 이미지에 대한 벡터를 저장할 경우 벡터 

데이터베이스의 크기가 기하급수적으로 증가한다. 이러한 

대용량 벡터를 GPU 메모리에 탑재하여 실시간 검색을 

수행할 경우, 처리 속도 저하와 함께 인프라 비용 증가 

문제가 발생하게 된다. 이와 같은 문제를 해결하기 

위해서는, 벡터 데이터베이스의 검색 정확도는 

유지하면서도 임베딩 차원을 줄여 저장 공간을 

최소화하고, GPU 메모리 효율을 개선할 수 있는 특징값 

추출 모델의 설계가 필요하다. 이에 본 논문에서는 기존 

CNN 기반 특징 추출 모델 구조를 개선하여, 출력 

임베딩 차원을 축소하면서도 유사도 기반 검색에서의 

성능을 유지하거나 향상시킬 수 있는 새로운 이미지 

특징값 추출 모델을 제안한다. 

 

ⅡⅡ..  이이미미지지  특특징징값값  추추출출  모모델델  제제안안  

기존의 이미지 특징 추출 모델 중 하나인 MobileNet 

V2 는 경량화 구조에도 불구하고, 마지막 단계에서 

1,280 차원의 고차원 임베딩 벡터를 출력한다. 이로 

인해 대규모 이미지 데이터셋에 대해 벡터 

데이터베이스를 구축할 경우, 전체 저장 용량이 증가하고 

GPU 메모리 자원이 과도하게 소모되는 문제가 발생한다. 

또한 벡터 간 유사도 계산 과정에서 고차원 연산이 

필요하므로 검색 속도에도 부정적인 영향을 미친다. 

임베딩 차원을 축소하기 위한 일반적인 접근 방식으로는 

기존 출력 벡터에 Fully Connected (FC) Layer 를 

추가하여 차원을 낮추는 방법이 있다. 그러나 이 방식은 

모델의 전체 파라미터 수를 크게 증가시키는 단점이 

존재한다. 실제로 FC 방식 적용 시 모델 파라미터는 약 

1 백만 개 이상 증가하여, 경량화를 중시하는 모바일 

환경이나 실시간 시스템에 적합하지 않다. 이에 본 

논문에서는 MobileNetV2 의 구조를 수정하여 파라미터 

수 증가를 최소화하면서도 임베딩 차원을 효과적으로 

줄일 수 있는 특징값 추출 모델을 제안한다. 제안된 

방식은 기존의 320 → 1280 경로의 Convolution 대신, 

320 → 640 의 중간 차원으로 확장한 뒤, 이후에 640 

→ 480 → 320 으로 점진적으로 차원을 축소하는 DNN 

구조를 적용하는 것이다. 이와 같은 단계적 축소 구조는 

정보 손실을 최소화하면서도, 파라미터 수를 기존보다 

효율적으로 관리할 수 있는 장점이 있다. 아래 <표 1>은 

기존 MobileNetV2, FC 기반 차원 축소 모델, 그리고 본 

논문에서 제안하는 모델의 파라미터 수와 출력 임베딩 

크기를 비교한 결과이다. 제안된 모델은 FC 방식에 비해 

약 760,000 개의 파라미터를 줄이면서도 동일한 

320 차원의 임베딩 벡터를 출력한다. 이를 통해 저장 

공간을 절약하고 벡터 데이터베이스의 검색 성능을 

유지하면서도, 경량성과 효율성을 동시에 달성할 수 있다. 

표 1. 모델별 파라미터 수 및 임베딩 벡터 크기 비교 

 파라미터 임베딩 크기 

기존 MobileNetV2 2,223,872 1,280 

FC 기반 차원 축소 모델 3,248,832 320 

제안된 모델 2,482,392 320 

 

ⅢⅢ..  학학습습  환환경경  및및  데데이이터터셋셋  구구성성  

이미지 특징값 추출 모델은 벡터 간의 유사도 기반 

검색 성능을 극대화하기 위해 대조 학습(Contrastive 

Learning)[4] 기법을 적용하여 학습되었다. 대조 
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학습은 임베딩 공간 상에서 anchor 이미지와 유사한 

이미지(positive)는 가깝게, 비유사한 이미지 

(negative)는 멀어지도록 모델을 학습시키는 방식으로, 

이미지 간 관계성을 효과적으로 반영할 수 있다. 대조 

학습에는 margin 기반 contrastive loss 함수를 

사용하였으며, margin 값은 0.45 로 설정하였다. 이는 

positive 쌍과 negative 쌍 간의 거리 차이를 명확히 

구분하기 위한 기준값으로 사용된다. 최적화에는 

Adam 옵티마이저를 적용하였으며, 학습률(learning 

rate)은 0.000004 로 설정하여 안정적인 수렴을 

유도하였다. 학습은 batch size 64 로 수행되었으며, 

negative 샘플 벡터의 길이는 10,240 으로 설정하였다. 

또한 positive 쌍 간 임베딩 거리의 목표값(target 

distance)은 0.8 로 설정하여, 유사 이미지 간의 

임베딩 거리가 해당 값 이하가 되도록 학습되었다 

표 2. 학습용 이미지 데이터셋 구성 

구분 이미지수 설명 

Anchor 50,000 기준 이미지 

Positive 500,000 
Anchor 에 대한 변형 이미지 

(15 종) 

Negative 500,000 유사하지 않은 비교용 이미지 

 

ⅣⅣ..  제제안안된된  모모델델  학학습습  및및  결결과과  분분석석  

제안된 이미지 특징값 추출 모델의 성능을 검증하기 

위해 학습을 진행하였으며, 학습 손실값(Train Loss)과 

검증 손실값(Validation Loss)의 변화를 <그림 1>과 

같이 시각화하였다. 학습 초기에는 두 손실값이 모두 

급격히 감소하며, 이후 에폭이 증가함에 따라 

점진적으로 완만하게 감소하는 양상을 보였다. 특히 

에폭 30 이후부터는 학습 손실과 검증 손실이 

안정적인 수렴을 보이며, 오버피팅 없이 학습이 

성공적으로 이루어졌음을 확인할 수 있다. 또한, 

학습된 모델의 임베딩 벡터 성능을 평가하기 위해 

anchor 이미지와 positive 이미지 간의 평균 

유사도(A_P), anchor 와 negative 이미지 간의 평균 

유사도(A_N), 각 유사도의 표준편차, 유사도 차이(A_P 

- A_N), 그리고 A_N > A_P 인 사례의 개수를 

측정하여 표 3 에 정리하였다. 세 가지 에폭 구간(10, 

30, 60)에 대해 측정된 결과는 표 3 과 같다. A_P 

유사도는 에폭이 증가함에 따라 소폭 감소하지만, A_N 

유사도는 지속적으로 낮아지는 경향을 보인다. 이는  

그림 1. Train 및 Validation Loss 변화 추이 

모델이 negative 이미지와의 임베딩 간 거리를 

효과적으로 확장해나가고 있음을 의미한다. 또한, 유사도 

차이는 에폭 60 에서 가장 크게 나타났으며 잘못 분류된 

사례 수 역시 가장 적었다(27 건). 이를 통해 에폭 60 

시점에서 학습된 모델이 positive-negative 구분 성능 

측면에서 가장 우수함을 확인할 수 있다. 

표 3. epoch 당 유사도 성능 비교

 
 

epoch 

10 30 60 

A_P 유사도 0.921 0.92 0.919 

A_N 유사도 0.437 0.404 0.392 

A_P 표준편차 0.00381 0.004 0.004 

A_N 표준편차 0.0201 0.01968 0.0191 

유사도 차이 0.484 0.516 0.527 

A_N > A_P 개수 40 32 27 

 

 

 
그림 2. A_P, A_N 거리 분포 비교 

(학습 전(상), 학습 후(하)) 

 

학습의 효과를 보다 직관적으로 확인하기 위하여 A_P

쌍과 A_N 쌍 간의 거리 분포를 히스토그램 형태로 시각

화하였다. <그림 2>는 학습 초기(상단)와 학습 완료 이후

(하단)의 임베딩 거리 분포를 비교한 것이다. 각 분포의 

중심값을 기준으로 양자 간의 평균 차이와 임계값 위치

도 함께 표시하였다. 상단 히스토그램은 모델이 학습되기 

이전의 거리 분포를 나타낸다. 이 시점에서는 A_P 와 

A_N 의 거리 분포가 비교적 넓게 겹쳐져 있어, positive

와 negative 간의 임베딩 구분이 명확하지 않다. 특히 중

첩 영역이 두드러지며, 임계값(threshold) 기준으로 잘못 
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분류되는 샘플 수가 상당함을 알 수 있다. 반면, 하단의 

학습 완료 후 히스토그램에서는 A_P 와 A_N 의 거리 분

포가 뚜렷하게 분리되었으며, 평균 거리 차이가 0.71 로 

크게 증가하였다. A_P 는 대부분 0.7 이상의 고유사도로 

집중된 반면, A_N 은 0.5 이하의 분포로 이동하여 두 군 

간의 중복 영역이 거의 사라졌다. 이로 인해 임베딩 구분

이 명확해졌으며, 잘못 분류되는 샘플 수도 대폭 감소한 

것을 확인할 수 있다. 이와 같은 분포 변화는 

contrastive learning 기반 학습의 효과를 입증하는 결과

로, 제안된 모델이 유사도 기반 검색에서 더욱 정밀하고 

신뢰도 높은 특징 추출이 가능하다는 점을 뒷받침한다. 

결과적으로, 본 모델은 벡터 데이터베이스 검색의 정확도 

향상과 오탐률 감소에 효과적인 특징값을 제공할 수 있

음을 실증적으로 보여준다. 

 

Ⅴ..  결결론론  

본 논문에서는 벡터 데이터베이스의 효율성을 높이기 

위해, MobileNetV2 의 구조를 경량화하고 임베딩 차원을 

1,280 에서 320 으로 줄인 이미지 특징값 추출 모델을 

제안하였다. 제안된 모델은 파라미터 수 증가를 최소화하

면서도 유사도 기반 검색 성능을 유지하도록 설계되었으

며, contrastive learning 기반 학습을 통해 효과적으로 

임베딩 표현을 학습하였다. 학습 결과, 손실 함수는 안정

적으로 수렴하였고, anchor-positive 와 anchor-

negative 간 유사도 차이도 에폭 60 기준으로 가장 크게 

나타났다. 또한 히스토그램 분석을 통해 학습 전후의 거

리 분포가 뚜렷하게 분리됨을 확인하였으며, 잘못 분류되

는 샘플 수 역시 감소하였다. 본 모델은 저장 공간 절약

과 정확도 향상을 동시에 달성할 수 있으며, 향후 다양한 

분야에서의 적용 가능성이 기대된다. 
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