
1. 서론

이미지-텍스트 검색(ITR)은 이미지와 텍스트의

의미적 대응을 학습하는 연구분야다. 대조학습 기반

ITR은 cross-modal 매칭 누락과 intra-modal 의미

붕괴가 잦고, CUSA가 soft label로 이를 완화했지만

교사-학생 도메인 불일치에서 편향이 발생한다 [1].

본 연구는 이를 해결하기 위해 교사 soft label 앙상

블과 교사-학생 특징 융합을 결합한 학습전략을 제

안하여 ITR 모델의 도메인 강건성과 검색 성능을

향상시키고자 한다.

2. 관련 연구

CLIP은 대규모 이미지–텍스트 쌍을 활용해 공

통 임베딩 공간을 구축 높은 성능을 보였으나, 동일

이미지를 설명할 수 있는 다양한 텍스트를 부정 예

시로 처리하는 거짓 부정 문제가 발생한다 [2]. 이를

보완한 CUSA는 hard label의 이진적 한계를 넘어 c

ross-modal 및 uni-modal soft label을 도입했으나,

교사-학생 간 도메인 불일치 상황에서는 soft label

이 오히려 잡음 신호로 작용할 수 있다. Rao et al.

은 대조 학습과 지식 증류를 결합하였으나, 단일 교

사 모델에 대한 의존을 완전히 해결하지 못했다 [3].

3. 제안 학습전략

본 논문은 이미지–텍스트 검색에서 발생하는 도

메인 불일치와 false negative 문제를 해결하기 위

해, Soft-label Ensemble 정렬과 의미적 표현 보강

을 결합한 학습전략을 제안한다. 제안하는 학습전략

은 그림 1과 같다.

3.1 Soft-label Ensemble

사전학습된 이미지 및 텍스트 교사 모델은 입력

샘플을 기반으로 각각 I2I, T2T soft-label 분포를

생성한다. 각 soft-label은 엔트로피와 교사 간 코사

인 유사도를 이용해 가중치 모듈에서 가중치  ,
 가 부여된다. 최종 앙상블 soft-label은 수식 (1)

과 같이 정의된다:

여기서   는 각각 교사 분포이며, 가중치는

엔트로피가 낮고 교사 간 일관성이 높은 분포에 더

크게 부여된다.

3.2 학생 분포 정합

학생 모델은 입력 이미지와 텍스트로부터 Base
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요 약
이미지-텍스트 검색(Image-Text Retrieval, ITR)은 이미지와 텍스트 간 의미적 대응 학습을 목표

로 한다. 그러나 기존 contrastive learning 기반 ITR 모델은 false negative 문제와 intra-modal se-
mantic loss라는 구조적 한계를 가진다. 이를 보완하기 위해 soft label을 활용하는 연구가 제안되었
으나, 교사-학생 간 도메인 불일치로 인해 강건성이 저하되는 문제가 발생한다. 본 논문은 이를 해결
하기 위해 교사 소프트 레이블 앙상블과 교사-학생 피처 융합 기반 표현 보강을 통합한 학습 방식을
제안하며, 도메인 불균형 상황에서도 강건한 성능 향상을 기대할 수 있다.

              (1)
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Matching Scores를 계산한다. 이를 Soft-max를 통

해 학생 분포 로 정규화한 뒤, 앙상블 soft-label와

의 차이를 수식 (2)와 같이 CSA Loss(KL

Divergence)로 최소화한다.

3.3 이미지 시맨틱 인코더와 의미적 표현 보강

학생 이미지 임베딩을 Image Semantic Encoder

로 고수준 의미 특징으로 변환하고, Fusion Block

(어댑터/게이팅/어텐션)에서 학생과 교사 및 이미지

와 텍스트 특징을 경량 결합한다. 융합 특징은 매칭

입력에 주입되어 도메인 불일치 환경에서도 의미 보

존을 강화한다. Fusion Block은 학생 인코더의 중간

임베딩(, )과 교사 임베딩(,  )을 입력으로 받

아, 경량 어댑터   로 교사 표현을 학생 공간에

정렬한뒤 결합하여 보강 표현  ′ ′를 생성한다.은 수식 (3)과 같이, 학생 표현이 보강된 입

력에서 교사 표현의 정렬 방향을 따르도록 지식 증

류를 적용하고, 보강 전후 표현의 과도한 편향을 완

화하기 위해 잔차 규제를 적용한다.   는 보강

강도를 조절한다. 또한 cross-modal 직접 가중(I2T)

은 라벨 누수 및 FN 증폭을 야기하므로 제외하고,

해당 정보는 Base Matching-Fusion 경로에서 간접

반영된다.

3.4 최종 목적함수

최종 손실은 (4)과 같으며, λ는 정렬 손실과 융합

규제 간 균형 계수다.

4. 결론 및 향후 연구

본 연구는 엔트로피·합의도 기반 교사 소프트-레

이블 앙상블과 피처 융합을 단일 목적함수로 결합

해, 도메인 불일치와 false negative에 강건한 ITR

학습을 제안하였다. 향후 연구로는 MS-COCO

(1K/5K)와 Flickr30K에서 R@K, mR, mAP (유의

성)로 CLIP, CUSA, DCD, AMMKD와 cost 비교 및

ablation study (단일 교사, 엔트로피·합의 가중모듈

및 Fusion block)를 수행해 I2I 및 T2T 정렬만으로

R@K 개선과 도메인 편차 강건성을 입증할 계획이

다.
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(그림 1) 이미지-텍스트 검색 성능 향상을 위한 학습 전략 개요도

        (2)

     (4)
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