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영상 기반 위치 인식을 위한 대규모 언어-이미지 모델 기반의 Bag-of-Objects 표현
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Abstract

We proposed a method for visual place recognition that represents images using objects as visual words. Visual words represent the

various objects present in urban environments. To detect various objects within the images, we implemented and used a zero-shot detector

based on a large-scale image language model. This zero-shot detector enables the detection of various objects in urban environments with-

out additional training. In the process of creating histograms using the proposed method, frequency-based weighting was applied to con-

sider the importance of each object. Through experiments with open datasets, the potential of the proposed method was demonstrated by

comparing it with another method, even in situations involving environmental or viewpoint changes.
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1. 서 론

VPR (Visual Place Recognition)은 센서를 통해 획득된 현재

이미지와 이전에 저장된 이미지 matching을 통해 현재의 위치

를 이전에 관찰된 위치와 일치하는지를 판단하는 작업이다. VPR

은 로봇의 SLAM (Simultaneous Localization and Mapping)에서

loop closure detection이나 pose estimation을 위한 후보 이미지

matching과 같은 분야에서 중요한 요소로 작용한다. 

전통적인 VPR 기법은 이미지 내에서 고유하게 식별될 수 있

는 keypoint 주변의 맥락 정보를 수치적으로 표현하는 descriptor

에 주로 기반하고 있다. 이러한 descriptor를 서로 다른 이미지

에서 비교함으로써 유사도를 평가하며, 이를 통해 위치 인식 작

업을 수행한다. 기본적으로 descriptor의 종류는 local descriptor

와 global descriptor로 나뉘게 된다. Local descriptor는 특정 영

역의 주요 특징을 추출함으로써 다양한 환경과 조건에서 이미

지의 높은 차원의 특징을 안정적으로 검출할 수 있는 알고리즘

이다. 이러한 local descriptor는 특정 지역의 특징만을 고려하기

때문에 전체적인 이미지를 파악하기 어려울 수 있고, 특정 패턴

이나 객체에 대한 일반화가 제한적일 수 있다는 한계가 존재한다.

Global descriptor는 이미지나 영상의 전체적인 특징을 하나의

고차원 벡터로 효율적으로 표현하는 기법이다. 하지만 global

descriptor는 전체 이미지 정보를 하나의 벡터로 압축하기 때문

에 큰 dataset에서의 matching 성능이 떨어질 수 있고, 다양한

객체나 배경에 대한 세부 정보 손실이 발생할 수 있다는 한계

가 존재한다. 

이러한 한계를 극복하고자 두 descriptor들의 중간 성격을 가

진 이미지에서 중요하고 식별력 있는 이미지 조각 단위인 패치

들을 기준으로 VPR를 수행하는 방법들이 제안되었다 [1].

본 논문은 RGB 이미지 센서로부터 들어오는 이미지 내의 추

출된 물체들을 중심으로 통계적 처리 방법을 도입하여 물체 각각

에 가중치를 할당함으로써 VPR의 효율성을 높이는 가능성을 제

시하고 대표적인 VPR 모델인 VLAD와 정성적 비교 평가를 수행한다.

2. 관련 연구

2.1 Visual Place Recognition

VPR 작업은 입력 영상인 query 이미지와 같은 위치에서 찍

은 이미지를 추출하는 것을 목표로 한다. 이러한 VPR 작업은
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컴퓨터 비전의 이미지 유사도 검색(image retrieval) 작업과 굉

장히 비슷하지만 이미지 유사도 검색 작업은 단순히 query 이

미지와 유사한 이미지를 추출하는 것에 목적을 두는 것에 비해

VPR은 특정 장소와 위치를 인식하는 목적으로 작업을 수행하

는데 차이가 존재한다. 앞서 언급대로 VPR 작업에 있어 특징

을 추출하는데 크게 두 가지 방법이 존재한다. 첫 번째로는 SIFT

(Scale-Invariant Feature Transforms) [2], SURF (Speeded-Up

Robust Features) [3]와 같은 local descriptor를 추출하는 방식이

다. Local descriptor를 계산하기 위해서는 이미지의 keypoint를

추출하는 작업이 선행되어야 한다. 이러한 local descriptor는 이

미지의 회전, 크기 변화, 일반적인 변형 등에 대한 강인하다는

것이 장점으로 꼽힌다. 하지만 local descriptor는 한 이미지에서

최소 몇 백 개의 keypoint를 추출하기 때문에 바로 이미지 matching

을 진행하는 것은 컴퓨팅 자원과 효율성이 떨어질 수 있다. 이

러한 단점을 극복하고자 이미지를 하나의 고정된 벡터로 표현

하는 global descriptor인 Bag-of-Words(BoW) [4]와 같은 모델이

소개되었다. BoW는 keypoint를 추출하고 추출된 keypoint들에

대해 clustering을 수행하여 cluster들의 중심인 visual word를 찾

아낸다. 이렇게 찾은 visual word들을 histogram으로 표현하여

visual dictionary를 생성한다. 따라서 이미지 하나 당 하나의

histogram이 생성되며 visual word의 출현 빈도를 기반으로 이

미지 유사도를 비교하는 작업을 수행할 수 있다. 이렇게 표현

된 visual dictionary는 이미지의 복잡한 구조를 상대적으로 간

단한 형태로 표현할 수 있어 local descriptor들의 유사도를 직

접 비교하는 것 보다 계산 효율성이 높다. 이 밖에도 밝기

histogram, 텍스처 특징으로부터 같은 global descriptor를 추

출하거나 local descriptor를 clustering하여 global descriptor로

만드는 VLAD [5]나 VLAD의 기법을 CNN 네트워크로 대체

해 global descriptor로 추출하는 NetVLAD [6]와 같은 방법

들이 제안되었다.

2.2 Bag-of-Objects

많은 연구에서 BoW의 계산 효율성을 활용한 VPR 방법이 제

안되었다 [7,8]. 하지만 BoW은 visual word 그리고 visual

dictionary가 이미지 촬영 시 조도나 밝기와 같은 환경에 대해서

강건하지 않다는 한계가 있다. 이를 극복하고자 BoW의 변형 모

델인 Bag-of-Objects(BoO)와 같은 모델들이 위치 추정 방식에

적용되고 있다 [9]. BoO 모델은 이미지의 픽셀 단위가 아닌 패

치 단위로 특징이 되는 물체들을 식별하여 위치 추정 방식에 적

용하는 기법이다. BoO 모델은 BoW의 visual word와 같은 역

할인 visual object를 각 이미지에서 추출하여 장소 인식에 사용

한다. Visual object를 추출하기 위해서 딥러닝 모델을 통해 각

이미지를 대표할 수 있는 물체 탐지 작업을 실행한다. 추출된

물체들을 histogram화하여 이미지를 표현하고 표현된 이미지를

벡터화하여 dataset 안에 있는 이미지와 cosine similarity나

euclidean distance 방식을 통해 query 이미지와 동일한 장소의

이미지를 추출해 낸다. 이러한 BoO 방식은 기존의 BoW 보다

조명이나 시점 차이 등에 더 강건하다는 장점이 있다.

2.3 Language-Image Model

컴퓨터 비전 분야에서는 전통적으로 이미지만을 데이터로

입력 받아 어떻게 모델을 구성하면 더 좋은 표현을 학습하는

지에 대해 연구되어왔다. CNN(Convolutional Neural Network)

모델을 기반으로 한 Inception [9], Resnet [10] 모델들이 등

장했고 Attention 모듈을 적용하는 SENet [11], BAM [12],

CBAM [13]과 같은 모델들이 등장했다. 이와는 다르게 자연

어 처리 분야는 2017년 긴 문장을 효과적으로 처리할 수 있

는 Transformer [14]모델의 등장으로 초거대 언어 모델인

LLM(Large Language Model)을 향한 비약적인 발전을 이뤘

으며, 비전 분야보다 한 발 앞서 나아가는 형태로 발전해왔다.

이러한 Trasformer의 등장으로 2021년 이후에도 비전 분야의

트렌드도 Transformer의 구조를 적용하는 것이었고, 이러한 트

렌드에 맞추어 ImageGPT [15], Vision Transformer [16] 모델

들이 등장하였다. 기존의 컴퓨터 비전 모델들은 labeling된 이

미지 데이터만을 이용해 사전 학습(pre-training)을 진행하고

자신의 특정 작업에 맞는 dataset에 대해서 파인 튜닝(fine-

tuning)하는 방식이였다. 하지만 이러한 방식은 학습에 사용되

지 않은 이상치의 데이터가 들어왔을 때 예측률이 현저히 떨

어지는 문제점이 존재해 일반화가 어렵다는 한계가 존재하고

무엇보다 labeling된 dataset의 용량에 대해서 한계가 존재했

다. 이러한 한계를 극복하고자 컴퓨터 비전에서도 LLM과 같

은 큰 모델과 큰 데이터를 사용한 CLIP [17]과 같은 연구들

이 등장하였다. CLIP은 기존의 labeling된 dataset을 사용하지

않고 웹에서 존재하는 이미지와 이미지마다 달려있는 자연어

문장을 그대로 dataset으로 활용하여 4억장의 dataset을 구축

하였다. 하지만 단일 유형의 데이터만 다루는 기존 모델과는

다르게 CLIP은 이미지와 자연어를 동시에 구축한 dataset을

사용하기 때문에 기존 모델과는 서로 다른 두 개의 데이터를

학습하는 인코더로 구성되고 이러한 모델을 멀티모달(Multi

Modal) 모델이라 정의한다. 이러한 멀티모달 모델은 다양한

유형의 데이터를 동시에 처리하여 복잡하고 더욱 좋은 성능을

Fig. 1. BoO example
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낼 수 있으며 다양한 유형의 데이터들을 함께 사용함으로써

상호보완적인 정보를 제공할 수 있으며, 전체 시스템의 성능

을 향상시킬 수 있다. CLIP은 기존 labeling된 dataset에 대해

서 학습하는 것이 아닌 이미지 마다 매칭되어 있는 문장으로

학습하기 때문에 기존 softmax로 구분하는 학습 방식은 적합

하지 않다. 따라서 CLIP은 이미지와 텍스트 데이터를 대조하

는 방식을 사용하여 학습을 진행하였고 대조 학습에서는 배치

단위로 이루어진 N개의 이미지와 텍스트를 각각 인코더에 통

과시켜 각각의 특징 벡터 와 를 산출한다. 학습을 위한

정답 레이블로는 자기 자신의 레이블을 제외한 이미지 또는

텍스트는 서로 다르다는 관계, 즉 개의 쌍에서 서로 정답인

쌍(positive pair)은 개, 정답이 아닌 쌍(negative pair)은

개로 정의하여 진행한다. 이렇게 정답인 레이블 쌍에 대

해서는 cosine similarity인  * 가 최대가 되도록, 나머지

쌍에 대해서는 최소가 되도록 하는 방향으로 학습시킨다 [17].

학습된 CLIP은 기존의 ImageNet으로 학습된 모델에서는 기

대하기 어려운 처음 보는 dataset, 즉 학습되지 않은 문제를 맞

추는 Zero Shot Prediction(ZSP)에서 큰 강점을 보인다. ZSP를

수행하려면 먼저 이미지의 특징을 모델의 이미지 인코더를 통

해 추출하게 된다. 그런 다음 이미지에 해당되는 클래스를 예측

하기 위해서 사람이 직접 클래스 개수와 종류를 설정하고 이러

한 텍스트 클래스에 대해서도 텍스트 인코더로 특징을 추출한

다. 마지막으로 추출된 이미지 특징과 텍스트 특징들 간의 cosine

similarity를 측정한 다음, 가장 높은 cosine similarity를 갖는 값

을 해당 클래스로 예측하게 된다.

3. 물체 탐지 및 선정

CLIP을 통해 이미지 내 물체 탐지 작업을 수행하기 위해서는

두 가지의 사전 작업이 필요하다. 첫 번째는 기존의 CLIP의 저자

들이 진행했던 분류 문제와는 다르게 물체 탐지 작업을 진행하기

위해서는 이미지 내에서 물체가 있을만한 영역을 CLIP의 이미지

인코더에 넣어줘야 한다. 이러한 region proposal 방법은 이미 학

습된 Edge box [18] 모델을 통하여 진행하였다. Edge box는 물체

탐지 작업에 있어 이미지 내에서 존재하는 물체의 위치를 나타내

는 사각형인 bounding box를 생성하는데 사용되는 방법 중 하나

이다. Edge box는 Structure edge detection을 사용하여 이미지의

구조적인 특징을 학습하고 edge를 검출한다. 이렇게 검출된 edge

들의 집합인 edge group의 유사성을 고려하여 하나의 객체나 구

조를 나타내는 정도를 파악하여 객체가 존재할 만한 영역을 제안한다. 

두 번째로는 CLIP의 텍스트 인코더에 들어갈 부분으로 label

을 지정해주는 작업이다. CLIP을 물체 탐지 모델로 선정한 것

은 처음 보는 dataset에 대해서도 성능이 높기 때문이다. 하지만

위에서도 언급하였듯이 처음 보는 dataset에 대해서도 기준을 사

람이 정해주는 작업이 선행되어야 한다. 본 연구에서는 labeling

작업을 prompt engineering을 통해 진행하였다. Prompt engineering

이란 생성형 모델에 특정 작업에 대한 명확하고 효과적인 지시

를 제공하여 원하는 결과를 얻기 위한 입력 문장을 고안하는 과

정이다. 이러한 prompt engineering을 OpenAI사의 ChatGPT를

통하여 “여러 딥러닝 모델 dataset 중 도시 거리를 기반으로 한

label에 대해서 정의해줘”와 같은 질문으로 도시 환경에서 탐지

될 수 있는 40가지의 label을 추출하였다. 
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Fig. 2. CLIP structure visualization

Fig. 3. Zero Shot Prediction

Fig. 4. Edge box example
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4. Bag-of-Objects

각각의 이미지 내에서 어떠한 물체들이 존재하는지에 대한 검

출 작업이 끝났다면 검출된 물체의 빈도수를 기준으로 이미지

를 하나의 벡터로 나타낼 수 있는 벡터화 작업이 가능하다. 아

래의 식처럼 하나의 이미지를 대표하는  벡터가 개의 클

래스의 빈도수에 대해서 와 같이 표현이 가능하여 최종적

으로  크기의 벡터를 얻게 될 수 있다.

(1)

하지만 이렇게 표현된 벡터에 대해서 바로 VPR 작업을 수행

하기에는 일반화나 성능 측면에서 떨어질 가능성이 높다. 왜냐

하면 도심 환경 속에서 자주 출현되는 가로수나 신호등 같은 경

우는 빈번히 출현될 가능성이 높기 때문에 VPR 작업에 있어서

성능을 저하시킬 수 있다. 또는 버스 정류장이나 조형물 같은

빈번히 출현되지 않고 작업을 수행하기에 가치가 높은 물체들

은 빈도 수가 낮게 나오기 때문에 똑같은 가중치를 주는 것은

불공평하다. 따라서 본 연구에서는 추출된 물체들에 대해서 자

연어 처리에서 사용되는 통계적 처리 방법인 TF-IDF(Term

Frequency Inverse Document Frequency)를 사용하여 가중치 작

업을 조정하였다.

TF(Term Frequency)는 특정 물체가 전체 dataset에서 얼마나

자주 등장하는지를 나타내는 값으로 각 이미지에서 출현된 각

물체를 모두 더한 값으로 나타낼 수 있다.

 =

DF(Document Frequency)는 특정 물체가 등장한 이미지의 수

의 값이다. IDF(Inverse Document Frequency)는 DF의 역수로

특정 물체가 이미지 군에서 사용이 많다고 판단되면 값을 작아

지게 사용이 적다고 판단되면 값을 크게 하는 가중치 역할을 하

는 값이다.

 = 

(4)

이렇게 구해진 TF와 IDF값을 곱한 TF*IDF를 통해서 최종적

으로 VPR 작업을 수행한다.

OBJ N

objn

1 N

OBJ obj1 obj2 obj3  objN  =

특정 물체 가 이미지  내에서 등장하는 횟수
(2)

이미지  내의 모든 물체의 총 등장 횟수

log(
전체 이미지의 수

)  (3)
물체 를 포함한 이미지의 수 + 1

TF obji i 

obji i

i

IDF obji I 

obji

TF IDF obji i I  – TF obji i  IDF obji I =

Table 1. DF-IDF Value

Label DF IDF Label DF IDF

Concrete Barriers 90 0.891818 Street lights 26 2.106841

Pedestrian Crosswalks 98 0.807558 Subway Entrances 17 2.512306

Traffic Cameras 58 1.325140 Roadside Mirrors 63 1.243794

Traffic Calming Device 168 0.272779 Traffic Cones 14 2.694627

Construction Barrier 36 1.791759 Graffiti 11 2.917771

Bus Shelters 125 0.566395 Parking Meters 16 2.569464

Emergency Call Boxes 29 2.001480 Bike Racks 21 2.311653

Pedestrian Guardrails 73 1.098612 Gas Stations 3 4.016383

Pedestrian Bridge 29 2.001480 Sewer Grates 2 4.304065

Street Signs 33 1.876317 Trash Bins 5 3.610918

Rail Barriers 83 0.971861 ATM Machine 12 2.837728

Bus Stops 57 1.342234 Speed Bumps 20 2.358155

Traffic Island 85 0.948330 Roadside Vegetation 22 2.267183

Curb Ramps 122 0.590493 Roadside Vegetation 2 4.304065

Median Strips 134 0.497403 Manhole Cover 5 3.610918

Utility Poles 87 0.925341 Benches 1 4.709530

Traffic Lights 15 2.630089 Pedestrian Tunnel 2 4.304065

Road Bollard 46 1.552530 Fire Hydrants 0 5.402677

Crosswalk Signals 17 2.512306 Roundabouts 3 4.016383

Billboards 42 1.641477 Roadside Vegetation 2 4.304065
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5. 실 험

5.1. Dataset

도심 환경 속에 대한 데이터를 사용하기 위해 dataset 공유 웹

사이트인 Mapillary에서 Berlin Kurfürstendamm dataset를 사용

하였다. 연구의 순서도는 물체 탐지 모델로 물체를 탐지한 후

TF-IDF를 적용해 이미지 벡터화를 진행했고 이렇게 추출된 벡

터를 통하여 cosine similarity로 VPR을 수행하여 query 이미지

에 대한 최상위 유사도 이미지 5장, 최하위 유사도 이미지 5장

을 뽑아 대표적인 VPR 모델인 VLAD와의 정성적 평가를 실시

하여 실험을 마무리하였다. 또한 조도에 대한 실험을 위해  Chicago

Night City dataset [19]에 대해서도 동일한 방법을 이용하여 모

델의 조명 변화에 대한 강건성을 대략적으로 파악하였다.

5.1.1 Berlin Kudamm

Berlin Kudamm dataset은 총 3.4 km의 거리로 222장으로 구

성되어 있으며 각 이미지 시퀀스는 10~15 m 사이의 거리 차이

를 두고 있다.

5.1.2 Chicago Night City

Chicago Night City dataset은 총 195장의 이미지로 구성되어

Fig. 5. TF histogram

Fig. 6. Traffic calming device examples.
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있으며 각 이미지 시퀀스는 5~10 m 사이의 거리 차이를 두고 있다

5.2. Bag-of-Objects 표현

Dataset의 각각의 이미지를 BoO 표현을 위해 CLIP을 통해서

물체 탐지를 완료한 후 각 물체의 DF와 IDF를 적용한 결과는

Table 1과 같고 이러한 물체를 기준으로 BoO형식으로 표현한

그래프는 Fig. 5와 같다.

Fig. 7은 각 이미지에서 나온 물체들을 pandas 라이브러리의

dataframe 형식으로 표현한 것이다. 모든 222장의 각 이미지에

대해서 각 물체의 빈도수를 나타낸 것으로 하나의 이미지를 1×40

크기의 하나의 벡터로 표현할 수 있다. 

추출된 DF를 살펴보면 가장 많이 출현된 물체로는 Fig. 6의

빨간색 상자와 같이 속도를 제한하는 교통 장치인 traffic calming

device였다. 제일 출현 빈도가 낮은 물체로는 회전 교차로인

roundabouts였다.

이렇게 추출 빈도수와 IDF를 고려하여 VPR의 작업에 있어

가중치를 부여하는 작업이 가능하다.

IDF를 살펴보면 DF에서 낮은 값을 얻은 회전교차로나 소화

전 같은 물체들이 빈도수가 현저히 낮아 가중치가 높게 부여되

었다. 이렇게 가중치 작업이 완료된 벡터를 통해 query 이미지

에 대한 가장 유사한 이미지를 dataset에서 추출할 수 있다. 또

한 실험에서 모든 이미지에 대해서 빈번히 출현되는 차나 나무

와 같은 물체들은 추출이 잘되는 물체에 속하지만 VPR 작업을

수행하기에는 적합하지 않아 벡터화 작업에서는 배제하였다.

5.3. Visual Place Recognition

최종적으로 query 이미지에 대해서 가장 유사한 이미지를 찾

기 위한 작업들이 마무리되었고 Fig. 9 왼쪽과 같이 query 이미

지에 대해서 최상위 유사도 이미지 5개를 추출하였다. 

Query 이미지는 dataset의 201번째 이미지이며 최상위 유사도

이미지로는 차례대로 202, 208, 193, 206, 205번째 이미지가 추

출되었다.

시퀀스에서도 알 수 있듯이 첫 번째 후보 이미지부터 다섯 번

째 이미지까지 query 이미지와 동일한 장소와 멀리 떨어지지 않

은 장소인 것을 확인할 수 있다.

Fig. 7. TF dataframe

Fig. 8. Bottom-K visual place recognition
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Fig. 9의 오른쪽과 같이 VPR의 대표적인 모델인 VLAD에 대

해서도 같은 Berlin Kudamm dataset을 이용하여 실험하였다.

VLAD의 경우, 첫 번째와 두 번째 최상위 유사도 이미지가 query

이미지에서 찍은 이미지와 가까운 거리에서 찍은 이미지를 얻

을 수 있었으나 나머지 후보 이미지들에 대해서는 좋지 못한 결

과를 얻으므로 본 연구의 VPR에 대한 가능성과 경쟁력을 확인

하였다. 

최하위 유사도는 Fig. 8과 같이 query 이미지 201번째에 대해

서 차례대로 87, 82, 121, 143, 139번째 이미지를 얻은 것으로

query 이미지와 상관없는 위치 장소인 것을 확인할 수 있다.

마지막으로 VPR의 조명 변화에 대한 실험 결과는 Fig. 10

과 같다. Chicago Night City 46 번째 이미지를 query 이미지

로 해서 차례대로 94, 47, 96, 64, 44 번째 이미지를 얻을 수

있었다. 상위 두 번째 이미지(47), 다섯 번째 이미지(44)와 같

이 좋은 결과를 얻을 수도 있었지만 나머지 3개의 후보 이미

지를 살펴보면 query 이미지에 대해서 전혀 상관없는 이미지

인 것을 확인할 수 있다. 하지만 두 번째와 다섯 번째 이미지

에 대해서 좋은 후보 이미지를 얻은 점을 고려하면 충분히 상

대적으로 밤 거리와 같은 어두운 환경에 대해서도 가능성을

보여줬다.

6. 결 론

기존의 BoO 형태의 global descriptor와 처음 보는 dataset에

서 강인한 대규모 언어 이미지 모델인 CLIP을 통해 VPR 작업

을 수행했다. 본 연구는 local descriptor와 global descriptor 중

간 성격의 descriptor를 추출하는 방법을 제시하였고 이러한

descriptor들의 특징으로는 직관적이며 위 descriptor들의 단점을

충분히 보완할 수 있었다. 

또한 자연어 처리에서 시작된 통계 방법인 TF-IDF를 이미지

에 적용하여 단순히 물체를 탐지하는 것이 아닌 가중치를 조절

하여 모델을 차별화하였고 실험을 통해서 가능성을 직관적으로

확인하였다. 하지만 기존 VPR의 고질적 한계점인 조명 변화에

대해서 완벽하지 않다는 한계를 보여주었다. 따라서 향후 연구

Fig. 9. Ours and VLAD top ranked candidate scenes

Fig. 10. Top k visual place recognition (Chicago night city)
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를 통하여 조명 변화에 대한 강인성을 확보하고 loop closure검

출 성능을 다른 방법과 정량적으로 비교해야 한다.
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