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요 약  

 
본 논문은 zero-shot 이미지 분류를 위한 transferable contrastive network (TCN)에 관한 연구이다. TCN 은 이미지와 

attribute 의 정보를 추출하고 결합하는 information fusion 부분과, relation network 를 통해 클래스 확률을 구하고 

클래스 유사도를 레이블로 사용하여 모델을 학습하는 contrastive learning 부분으로 구성된다. 이러한 구조는 end-to-

end 학습이 가능하게 하며, 학습 데이터셋에 포함되지 않은 카테고리를 예측하는데 있어서 강인한 성능을 보인다. 

제안하는 방법은 zero-shot 이미지 분류 벤치마크 데이터셋인 AwA2 데이터셋에 대하여 우수한 성능을 보임으로써 

zero-shot 이미지 분류 문제에 효과적임을 보여주었다. 

 

 

Ⅰ. 서 론  

이미지 분류는 컴퓨터 비전 분야의 기초적인 문제들 

중 하나로, 최근 수 년간 ImageNet [1]과 같은 수많은 

레이블링된 데이터를 사용하여 빠른 속도로 발전되었다 

[2]. 그러나 특정 도메인에서는 이러한 데이터를 

수집하는 것은 비용과 시간이 많이 소모되는 일이며, 

지도 학습의 경우 고정된 카테고리의 데이터만을 

학습하기 때문에 유연하지 않다. 이와는 대조적으로 

사람은 기존에 알고 있던 시각 정보와 추가적인 

attribute 만 보고도 기존에 알지 못했던 카테고리를 

예측할 수 있다.  그래서 이와 유사하게 학습 데이터셋에 

포함된 카테고리의 이미지 (seen class)로 모델을 

학습시킨 후, 학습 데이터셋에 포함되지 않은 카테고리의 

이미지 (unseen class)를 분류하는 zero-shot 이미지 

분류가 연구되었다 [3]. 

Zero-shot 이미지 분류에 관한 연구는 크게 임베딩 

기반 방법론 [4, 7]과 생성 모델 기반 방법론 [5]으로 

구분된다. 임베딩 기반 방법론은 이미지의 특징 또는 

attribute 의 특징을 추출하고 정해진 차원의 임베딩 

공간으로 매핑하여 문제를 해결하는 방법이다. 이와는 

다르게 생성 모델 기반 방법론은 생성 모델을 seen 

class 의 attribute 로부터 이미지 특징을 생성하도록 

학습하고, unseen class 의 attribute 로부터 이미지 

특징을 생성하여 zero-shot 문제를 일반적인 문제로 

변환하여 해결하는 방법이다.  

본 논문에서는 임베딩 기반 방법론 중 transferable 

contrastive network (TCN) [4]에 기반한 zero-shot 

이미지 분류에 관한 연구를 보여준다. TCN 은 end-to-

end 학습이 가능하며, 클래스 유사도를 레이블로 

사용함으로써 unseen class 를 예측하는데 있어서 강인한 

성능을 보인다. 

 

Ⅱ. 본론  

2.1 Transferable Contrastive Network 구조 

본 연구에서는 zero-shot 이미지 분류 문제 해결을 

위해 인공신경망 구조로 TCN [4]을 사용한다. TCN 은 

zero-shot 이미지 분류를 목적으로 제안된 임베딩 기반 

방법론으로, information fusion 부분과 contrastive 

learning 부분으로 구성된다. Information fusion 부분은 

convolutional neural network (CNN)에 이미지를 

통과시켜 추출한 이미지 특징과 multi-layer perceptron 

(MLP)에 attribute vector 를 통과시켜 추출한 semantic 

vector 를 element-wise product 를 적용하여 이미지와 

attribute 정보를 결합한다. Contrastive learning 부분은 

앞에서 결합한 정보를 relation network [6]를 통과시켜 

클래스별 확률을 구한다. 이때, unseen class 의 레이블로 

클래스 유사도를 사용하여 seen class 와 unseen class 

간 대조적인 학습이 가능하도록 한다. 

2.2 클래스 유사도 

Unseen class 를 분류하기 위해 클래스 유사도를 

사용한다. 클래스 유사도는 희소 코딩을 사용하여 각 

seen class 별 unseen class 에 대한 유사도를 계산하고 

정규화한다. 클래스 유사도를 구하는 식은 다음과 같다. 



   (1) 

K 와 L 은 학습 클래스와 unseen 의 개수이며, a 는 

클래스의 attribute 벡터를 의미한다. 이렇게 구한 클래스 

유사도를 레이블로 사용하여 unseen class 를 분류할 수 

있도록 한다. 이때 학습을 위해 adaptive margin loss 

[7]를 차용하여 정답 클래스의 확률에 따라 자동으로 

적절한 margin 을 부여하는 방식을 적용한다. 

 

Ⅲ. 실험 및 분석 

3.1 데이터셋 

제안하는 방법을 평가하기 위해 animals with 

attributes2 (AwA2) [3] 데이터셋을 활용한다. AwA2 

데이터셋은 85 가지 attributes 와 50 가지 카테고리의 

동물 이미지가 포함된 데이터셋으로, 37322 장의 

이미지로 구성되어 있다. 이 중 23527 장은 학습, 

5882 장은 평가, 7913 장은 시험데이터로 사용하였다. 

3.2 실험 결과 

본 실험에서 성능척도로 Top-1 정확도를 

사용하였으며, seen 과 unseen 각각 정확도를 측정하고 

두 정확도의 조화평균을 사용하여 최종 성능을 

측정하였다. 

 

 

표 1 은 AwA2 데이터셋에 대한 임베딩 기반 방법들의 

성능을 비교한 것이다. S, U, H 는 각각 seen, unseen, 

harmonic mean 을 의미한다. 제안하는 방법이 

DVBE 보다 seen 과 unseen 에 각각 3.5%, 0.6% 높은 

정확도를 보였으며, HSVA 보다 seen 은 5.5% 낮지만 

unseen 이 7.5% 높아 H 에서 2.6% 높은 정확도를 

보임으로써 제안하는 방법이 다른 방법들보다 zero-shot 

이미지 분류에 효과적임을 보였다. 

 

Ⅲ. 결론  

본 논문에서는 zero-shot 이미지 분류 방법인 

transferable contrastive network (TCN)에 대한 연구를 

보여준다. 이미지에서 추출한 특징과 attribute 에서 

추출한 특징을 결합하고 relation network 를 통과시켜 

구한 클래스 확률과 희소 코딩을 사용하여 unseen 에 

대한 레이블을 생성하여 unseen 에 대한 학습을 

진행하였다. 벤치마크 데이터셋에서 다른 임베딩 기반 

방법들의 성능을 능가하여 제안하는 방법이 zero-shot 

이미지 분류에 효과적임을 보여주었다. 
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방법 S U H 

TCN [4] 65.8 61.2 63.4 

DVBE [7] 70.8 63.6 67.0 

HSVA [8] 79.8 56.7 66.3 

제안하는 방법 74.3 64.2 68.9 

표 1 AwA2 데이터셋에 대한 이미지 분류 성능 비교 


