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부분 해밍 거리의 순차적 분석을 통한 이진 특징 기술자의 고속

정합에 관한 연구
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최근, 이진 특징 기술자를 생성하는 방법에 대한 연구가 많이 진행되고 있다. 이진 특징 기술자의 정합은 비트 연산에 기반한 해밍

거리를 이용하므로 실수 연산에 기반한 유클리디안 거리를 이용하는 기존의 일반적인 특징 기술자의 정합보다 훨씬 효율적이기 때

문이다. 그러나, 특징 수의 증가는 정합 속도를 선형적으로 감소시키는 원인이 되기 때문에, 객체 추적과 같은 실시간 처리가 중요한

응용 분야에서는 이진 특징 기술자의 정합 속도를 더욱 향상시킬 수 있는 방법에 대한 요구가 증가해 왔다. 이에 본 논문에서는 고

차원의 이진 특징 기술자를 여러 저차원의 이진 특징 기술자로 나누어 부분 해밍거리를 계산하고 순차적으로 분석함으로써, 정합 속

도는 크게 개선하면서도 정확도는 유지할 수 있는 방법을 제안한다. 제안된 방법의 효율성을 분석하기 위해 기존의 정합 방법들과의

비교 실험을 수행한다. 아울러, 제안된 고속화 방법의 성능을 극대화하기 위한 이진 특징 기술자 생성 방법에 대해서도 논의한다. 몇

가지 생성 방법에 대한 성능을 분석함으로써, 가장 효과적인 방법을 모색한다.

Recently, researches for methods of generating binary feature descriptors have been actively done. Since matching of binary

feature descriptors uses Hamming distance which is based on bit operations, it is much more efficient than that of previous

general feature descriptors which uses Euclidean distance based on real number operations. However, since increase in the

number of features linearly drops matching speed, in applications such as object tracking where real-time applicability is a must,

there has been an increasing demand for methods of further improving the matching speed of binary feature descriptors. In this

regard, this paper proposes a method that improves the matching speed greatly while maintaining the matching accuracy by

splitting high dimensional binary feature descriptors to several low dimensional ones and sequentially analyzing their partial

Hamming distances. To evaluate the efficiency of the proposed method, experiments of comparison with previous matching

methods are conducted. In addition, this paper discusses schemes of generating binary feature descriptors for maximizing the

performance of the proposed method. Based on the analysis on the performance of several generation schemes, we try to find

out the most effective scheme.

Keywords : Binary feature descriptor, partial Hamming distance, fast feature matching, speed-oriented binary

feature descriptor generation

영상에서 특징이라 함은 코너(corner)나 블롭(blob) 같이

밝기, 색상, 모양 등이 주변과 크게 다른 점이나 영역을 의
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미한다. 그러므로, 특징은 영상 처리, 이해(understanding) 분

야에서 매우 중요한 요소이다. 예를 들어, 물체를 인식하기

위해서는 물체의 특징을 파악하고 영상으로부터 관련된 특징

을 찾아야 한다. 특징 사이의 비교 혹은 구별은 각 특징을

표현하는 특징 기술자(feature descriptor)를 이용하게 되는

데, 이는 영상에서 검출된 각 특징 주변의 지역적인 텍스쳐

(texture) 정보를 표현하는 벡터를 의미한다. 특징 기술자를

생성하는 대표적인 방법으로 SIFT[1]와 SURF[2]가 있다.

SIFT와 SURF는 영상의 회전, 이동, 조명 변화에 매우 강건

하게 특징을 검출, 기술할 수 있으므로, 영상 인식, 객체 추

적, 3차원 재구성 등 다양한 분야에 활용되어 왔다. 하지만,



信號處理․시스템 學會 論文誌 14 卷 4 號 2013. 10 / 218

이와 같은 기존의 대부분의 특징 기술자는 실수 값을 사용하

기 때문에, 이와 관련된 연산(예, 특징 기술자 사이의 비교

를 위한 거리 계산)은 많은 연산 시간과 메모리 공간을 필요

로 한다. 따라서 보다 작은 자료형으로 구성된 특징 기술자

에 대한 연구가 활발히 진행되어왔으며, 최근에는 비트열로

구성된 이진 특징 기술자를 생성하는 방법인 BRIEF[3],

BRISK[4], ORB[5], FREAK[6] 등이 제안되었다. BRIEF는

특징 주변의 일정한 크기를 가지는 영역에서 주어진 특징 기

술자의 차원 수만큼 반복해서 임의로 선택된 두 샘플 픽셀의

밝기 값을 비교하여 그 결과를 이진 값(0 또는 1)으로 나열

한 비트열로 특징을 기술한다. 하지만, BRIEF는 영상의 기하

변환에 불변성을 갖지 않기 때문에, ORB, BRISK, FREAK

는 특징의 주방향 계산, 스케일 공간(scale space) 생성 등을

통해 회전 및 크기에 대한 불변성을 제공하고 샘플링 패턴을

개선하여 특징 기술자의 성능을 개선한 방법이다. 이러한 이

진 특징 기술자는 실수 벡터인 기존의 특징 기술자에 비해

연산 속도도 빠르고 매우 작은 메모리 공간을 차지한다. 또

한, 특징 기술자의 정합을 위해 해밍 거리(Hamming

distance)를 이용하는데, 이는 XOR 비트연산으로 빠르게 수

행할 수 있으며 SIMD(Single Instruction Multiple Data) 명

령어를 사용할 경우 한 번의 명령으로 128개의 요소에 대한

XOR 연산이 가능하므로 더욱 빠르게 정합을 수행할 수 있

다[7]. 하지만, 이러한 이진 특징 기술자의 장점에도 불구하

고 특징의 개수가 많아지면 이진 특징 기술자의 정합 속도는

특징의 수에 비례적으로 감소하기 때문에, 객체 추적과 같은

실시간 처리가 중요한 응용 분야에 적용하기 힘들다. 그러므

로, 최근 이진 특징 기술자의 정합 속도를 더욱 향상시킬 수

있는 방법에 대한 요구가 크게 증가해 왔다.

이진 특징 기술자의 고속 정합을 위한 대표적인 방법은

k-means와 같은 군집화 기법을 활용한 방법으로[7,8], 군집

화 기법 및 군집의 개수를 적절히 선택함으로써 정합 속도를

크게 개선할 수 있다. 그러나, 이러한 방법은 군집화를 위한

추가적인 연산 시간이 필요하기 때문에, 군집화 수행 빈도가

증가할 경우 비효율적일 수 있다. 이러한 문제를 해결하기

위해서 본 논문에서는 고차원의 이진 특징 기술자를 여러 저

차원의 이진 특징 기술자로 나누어 순차적으로 부분 해밍 거

리를 분석함으로써, 추가적인 연산을 거의 필요로 하지 않고

정합 속도는 크게 개선하면서도 정확도는 유지할 수 있는 방

법을 제안한다. 이는 특징 기술자의 차원 수가 아주 작지 않

다면, 대부분의 특징 기술자의 정합 정확도는 크게 다르지

않다는 사실에 기반한 것으로, 고차원 특징 기술자의 경우

드문(sparse) 거리 분포로 인해 안정성이 떨어질 수도 있기

때문에[9] 저차원 특징 기술자를 이용하는 것이 오히려 효과

적일 수도 있다. 물론, 제안된 방법에서는 고차원 특징 기술

자의 정보를 그대로 유지하기 때문에 정확도 향상을 기대할

수는 없을 것이다.

제안된 고속화 방법의 성능을 극대화하기 위해 기존의 이

진 특징 기술자 생성 방법을 개선하는 방안에 대해서도 논의

한다. 즉, 제안된 방법은 순차적으로 부분 해밍 거리를 계산

하기 때문에, 특징 기술자의 앞쪽으로 보다 분별력이 높은 기

술자를 배치하는 것이 효과적일 것이다. 본 논문에서는 몇 가

지 이진 특징 기술자를 생성하는 방법을 마련하고, 각각의 성

능을 분석함으로써, 가장 효과적인 방법을 모색한다.

기존의 군집화 기반 고속화 방법들은 정합을 위한 탐색 공간

을 줄이는(즉, 정합의 수를 줄이는) 방법이기 때문에, 특징의 수

가 많은 경우에 효과적이지만, 제안된 방법은 각 특징 정합에

걸리는 시간을 줄이는(XOR 연산의 수를 줄이는) 방법이기 때

문에, 특징의 수에 상관없이 일정한 효과를 가진다.

본 논문은 다음과 같이 구성된다. Ⅱ 장에서는 기존의 이진

특징 기술자를 정합하는 방법에 대해 간단히 설명한다. Ⅲ 장

에서는 이진 특징 기술자의 정합을 고속화하기 위한 제안 방법

을 설명하고, Ⅳ 장에서는 실험을 통해 제안 방법의 성능을 검

증한다. 마지막으로 Ⅴ 장에서 결론을 제시한다.

이진 특징 기술자는 이진 값을 가지는 비트열로 표현되기 때문

에, 일반적으로 이진 특징 기술자 사이의 정합은 해밍 거리를 이

용하여 고속으로 수행된다. 즉, 서로 다른 D 차원의 이진 특징

기술자(vector_A, vector_B)가 주어지면, 각 비트 위치에서의

XOR 연산을 D 번 수행한 후, 결과에 나타나는 1의 개수가 두 이

진 특징 기술자의 해밍 거리를 나타내며, 해밍 거리의 역수가 정

합 정도를 표현한다. 결과적으로, 두 D 차원의 이진 특징 기술자

를 정합하는 과정은 D 번의 XOR 연산과 한 번의 정수 카운팅

연산으로 이루어진다(의사코드 1 참조). 물론, 효과적인 정합을 위

해서 기존의 실수 특징 기술자와 마찬가지로 NNDR[1]을 이용할

수 있다. 결과적으로, 한 쌍의 이진 특징 기술자를 정합하는 데

걸리는 시간 Tm은 아주 작다.

정합에 사용되는 특징의 수가 늘어나면, 연산의 수는 선형적으

로 증가한다. 즉, N 개의 특징과 N 개의 특징을 정합하기 위해서

는 N*N*Tm 만큼의 시간이 걸리므로, Tm이 작아도 아주 큰 N에

대해 전체적인 정합 시간은 여전히 크다. 이러한 문제를 해결하기

위해 N의 크기를 줄이려고 한 것이 군집화를 이용한 방법이다

[7,8]. 즉, 미리 N 개의 특징을 k 개의 군집으로 나누고 각 군집

의 대표 기술자를 결정해 두면(이때 걸리는 시간을 Tc라고 하자),

주어진 한 특징과 정합하는 특징을 찾는 과정은 N 개의 특징과의

해밍 거리를 다 계산하지 않고, k 개 군집의 대표 기술자와의 해

밍 거리만을 계산한 후 가장 작은 해밍 거리를 가지는 군집 내의

N/k 개 특징과의 해밍 거리를 계산한다. 결과적으로, 군집화 방법

에 따라 차이가 날 수도 있으나 평균적으로 (N/k + k) 번의 해밍

거리 계산 과정이 수행된다. 하나의 특징을 정합하는 시간은

{(N/k + k)*Tm + Tc}가 되고, 전체 정합 시간은 [{(N/k)*(N/k) +

k*k}*Tm + 2Tc]가 된다.

의사코드 1: 일반적인 이진 특징 기술자 정합

Hamming_distance = 0;

FOR i = 1 TO D

Hamming_distance += XOR(vector_A[i], vector_B[i]);

END
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3.1. 순차적 부분 비교를 이용한 이진 특징 기술자 정합

앞 장에서 설명한 대로, 두 D 차원의 이진 특징 기술자를 정합

하기 위해서는 항상 D 번의 XOR 연산이 필요하다. 반면, 이진

특징 기술자를 저차원의 부 기술자 단위로 나누고(sub_vector_A,

sub_vector_B), 각 부 기술자를 따로 정합하면 XOR 연산의 수를

크게 줄일 수 있다. 예를 들어, 부 기술자의 차원을 seg라고 하면,

D 차원의 이진 특징 기술자는 S(=D/seg) 개의 부 기술자로 나누

어진다. 첫 번째 부 기술자부터 부분 해밍 거리(seg 번의 XOR

연산)를 계산한 후, 부분 해밍 거리가 일정한 값(Th)보다 작으면

다음 부 기술자의 부분 해밍 거리를 계산하고, 부분 해밍 거리가

일정한 값(Th)보다 크면 두 이진 특징 기술자는 서로 유사하지

않다고 판단하고 이후의 부 기술자에 대한 부분 해밍 거리는 더

이상 계산하지 않는다(의사코드 2 참조). 결국, 서로 유사한 이진

특징 기술자의 경우에는 마지막 부 기술자까지 부분 해밍 거리

계산이 수행되지만(이때 전체 XOR 연산의 수는 D와 같다), 서로

유사하지 않은 이진 특징 기술자의 경우에는 일부 부 기술자 간

의 부분 해밍 거리 계산만을 수행하기 때문에 전체 XOR 연산의

수는 D보다 훨씬 작아진다. 그러므로, 기존의 군집화를 이용하는

방법과 달리 각 특징을 정합하기 위한 시간 Tm을 줄이는 효과가

있다.

의사코드 2: 순차적 부분 비교를 통한 이진 기술자 정합

Hamming_distance = 0;

FOR n = 1 TO S

partial_Hamming_distance = 0;

FOR i = 1 TO seg

partial_Hamming_distance

+= XOR(sub_vector_A[i], sub_vector_B[i]);

END

IF (partial_Hamming_distance > Th)

Hamming_distance = D;

BREAK;

END

Hamming_distance += partial_Hamming_distance;

END

3.2. 순차적 부분 비교의 효율성을 극대화하기 위한 이진 특징

기술자 생성

이진 특징 기술자를 생성하는 과정을 변형함으로써 앞 절에서

제안된 고속화 방법의 성능을 극대화할 수 있다. 즉, 제안된 고속

화 방법은 순차적으로 부분 해밍 거리를 계산하기 때문에, 특징

기술자의 앞쪽으로 보다 분별력이 높은 부 기술자를 배치하는 것

이 효과적일 것이다. 앞쪽에 분별력이 높은 부 기술자가 있으면

서로 유사성이 없는 특징 기술자 사이의 정합은 아주 적은 수의

부 기술자 사이의 부분 해밍 거리 계산만으로 종료된다. 여기서

문제는 분별력이 높은 부 기술자는 어떻게 정의될 수 있는가 하

는 것이다. 기존 연구[6]에서 특징을 기술하기 위한 샘플링 패턴

은 특징에 가까운 샘플의 밀도를 크게 하는 것이 보다 효과적이

라는 것을 알 수 있다. 이는 특징에 가까운 샘플을 포함하는 부

기술자의 분별력이 더 높을 수 있다는 것을 나타낸다. 본 논문에

서는 이와 관련하여 다음과 같은 네 가지의 이진 특징 기술자를

생성하는 방법을 마련하고, 각각의 성능 분석을 통해 가장 효과적

인 방법을 모색한다.

① 두 샘플의 위치가 특징에 가까울수록 앞쯕으로 배치한다.

두 샘플 사이의 거리는 고려되지 않는다.

② 두 샘플의 위치가 특징으로부터 멀수록 앞쪽에 배치한다.

두 샘플 사이의 거리는 고려되지 않는다.

③ 두 샘플 중 하나는 특징에 가깝게 위치하고 다른 하나는 특

징으로부터 멀 경우 앞쪽으로 배치한다.

④ 샘플의 위치에 상관없이 두 샘플의 거리가 클 경우 앞쪽으

로 배치한다.

이진 특징기술자를 생성하는 기본적인 방법은 특징 주변의 일

정한 영역에서 임의 혹은 정해진 패턴으로 기술자의 차원 수만큼

의 샘플 쌍을 결정한 후, 샘플 쌍의 밝기 비교를 통해 비트열을

저장한다. 이때, 각 샘플 쌍은 서로 독립적이기 때문에 저장되는

순서가 바뀌더라도 상관없다. 그러므로, 제안된 생성 방법에 의한

정합의 정확도 저하는 전혀 없다.

제안된 방법의 성능을 검증하기 위해 주어진 영상에 대해 정합

에 걸리는 시간과 정합의 정확도를 구하는 실험을 수행하였다. 실

험을 위해 [7]에서 사용된 참조 영상 및 참조 영상을 다양한 시점

에서 촬영한 비디오 시퀀스를 사용하였다(그림 1 참조). 참조 영

상은 640×512의 해상도를 가지고, 비디오 시퀀스는 640×480의 해

상도를 갖는 총 708프레임의 영상으로 구성되었다. 실험은

i5-2467M 1.6 GHz CPU와 4 GB RAM을 가진 노트북 PC에서

수행되었다.

그림 1. 실험에 사용된 참조 영상(좌)과 비디오 시퀀스의

일부(우) [7].

Fig. 1. Left: A reference image used in experiments,

right: its video sequence images [7].

실험에서 사용된 처리 과정 역시 [7]과 유사하다. 특징 검출은

FAST[10]를 사용하였고, 특징 기술은 BRIEF를 변형하여 사용하

였다. BRIEF는 회전 및 스케일 불변성이 없기 때문에, 특징을 중

심으로 반경 3픽셀 이내에서 계산한 평균 그래디언트 벡터의 방향

을 특징의 주방향으로 사용하고 SIFT에서 사용하는 것과 유사한

스케일 공간을 사용함으로써, 회전 및 스케일 불변성을 가지도록
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하였다. 실험에 사용된 참조 영상에서는 3258개, 비디오 시퀀스의

각 프레임 영상에서는 평균 200개의 특징이 검출, 기술되었다.

제안된 방법의 성능을 검증하기 위해 기존의 고속화 기법을 사

용하지 않는 일반적인 정합 방법 및 군집화를 사용하는 방법[7]의

결과와 비교하였다. 군집화를 사용하는 방법의 경우 군집의 수에

따라 성능이 달라지며, 제안된 방법의 경우, 부 기술자의 차원

(seg)과 Th 값에 따라 성능이 달라지기 때문에 여러 값에 대한

결과를 도출하였다. 그림 2와 표 1은 각 방법에 의한 정합에 걸린

시간 및 정합의 정확도를 보여준다. 여기서 정확도는 고속화 기법

을 사용하지 않은 일반적인 정합 방법에 의해 정합된 특징과 각

고속화 방법에 의해 정합된 특징을 비교하여, 서로 같은 특징을

찾은 후, 그 수를 일반적인 정합 방법에 의해 정합된 특징의 수로

나눈 값의 백분율을 의미한다. 제안 방법의 경우 부 기술자의 차

원이 작고 Th 값이 작으면 정합 속도가 크게 증가하지만, 정확도

가 크게 떨어질 수 있다. 특히, 부 기술자의 차원이 너무 작으면

(seg=8 의 경우) Th 값에 상관없이 정합이 제대로 이루어질 수

없었다. 군집화를 이용한 방법은 군집의 수가 증가할수록 정합 속

도가 크게 개선되었으나, 정확도 저하는 크지 않았다. 비슷한 정

합 속도에 대해 군집화를 이용한 방법의 정확도가 더 높았다. 예

를 들어, 40ms 의 정합 속도를 가질 경우 제안 방법의 정확도는

80% 정도였지만, 군집화를 이용한 방법은 90% 정도였다. 그러므

로, 정합 속도 면에서는 군집의 수가 클 경우 군집화를 이용하는

방법이 보다 효과적일 수 있다. 그러나, 이는 군집화를 참조 영상

에 대해서만 수행한 결과로 군집화 과정의 횟수가 늘어날 경우

정합 속도는 급격히 감소할 것이다(예를 들어, 참조 영상을 사용

하지 못하고 이전 프레임과 현재 프레임 사이의 특징 정합이 필

요한 상황이라면 매 프레임 마다 군집화가 이루어져야 한다). 정

합의 정확도 면에서 주목할 점은 제안 방법의 경우 부 기술자의

차원과 Th 값이 어느 정도 크다면 손실이 거의 없다는 것이다.

결과적으로, 제안 방법을 사용하면(예, seg=32, Th=16) 실험 환경

에 상관없이 정확도 손실없이 2 배 정도의 속도 향상을 기대할

수 있었다.

그림 2. 각 정합 방법에 따른 처리 시간.

Fig. 2. Processing time of each matching method.

표 1. 각 정합 방법에 따른 평균 처리 시간 및 정확도.

Table 1. Average processing time and accuracy of each

matching method.

정합 방법 평균 처리 시간 [ms] 정확도 [%]

일반적인 방법 236.52 x

k-means

k=16 85.80 98.6

k=32 64.38 98.6

k=64 42.61 92.3

제안 방법

seg=8, Th=4 26.80 0.0

seg=8, Th=2 12.81 0.0

seg=16, Th=8 142.86 99.3

seg=16, Th=5 40.90 77.0

seg=16, Th=4 22.66 48.7

seg=32, Th=16 122.04 100.0

seg=32, Th=10 91.37 94.8

seg=32, Th=8 49.78 80.7

seg=64, Th=32 331.78 100.0

seg=64, Th=21 419.89 99.8

seg=64, Th=16 225.58 95.1

실험 결과 분석을 통해 기존의 군집화 기반의 고속화 방법과는

다른 제안 방법의 특성을 파악할 수 있다. 군집화 방법의 경우,

군집의 수(k)는 정합 속도에 비례하고 정합의 정확도에 반비례하

는 특성을 보였다. 그러나, 제안된 방법의 경우 부 기술자의 차원

이 너무 크면(seg = 64 이상), 순차적 부분 비교를 통해 얻어지는

속도 향상보다 순차적 부분 비교에 필요한 부가 처리로 인한 속

도 저하의 효과가 더 커져 오히려 고속화 기법을 사용하지 않은

일반적인 정합 방법보다 비효율적이었다. 반대로, 부 기술자의 차

원이 너무 작으면(seg = 16 이하) 순차적 부분 비교에 얻어지는

속도 향상에 비해 정합의 정확도 저하 효과가 크기 때문에 효과

적이지 못했다. 결과적으로, 부 기술자의 차원 및 Th 값을 적절히

설정해야 한다.

제안 방법의 성능을 향상시키기 위해 Ⅲ.2절에서 제시된 네 가

지 샘플링 방법을 이용하여 특징 기술자를 생성한 후, 정합 속도

및 정확도를 측정하였다. 표 2에서 보는 것처럼, 샘플링 방법에

의해 정합 속도는 달라졌으며, 예상과는 달리 샘플의 위치와 상관

없이 서로 거리가 먼 샘플 쌍을 앞쪽으로 배치하는 것, 즉 ④가

가장 효율적이었다. [6]에서 특징에 가까운 샘플의 밀도를 크게

하는 것은 ①이나 ③의 방법에 해당되는데, 두 방법의 효과는 크

지 않았다. 특히, ①은 개선 효과가 없었으며 오히려 특징에서 멀

리 떨어진 샘플 쌍을 앞쪽으로 배치하는 ②의 방법이 보다 효과

적이었다. 결과적으로, 제안 방법의 성능을 향상시키기 위해서는

(즉, 분별력이 높은 부 기술자를 앞쪽으로 배치하기 위해서는) 샘

플 쌍의 위치보다는 샘플 쌍 사이의 거리가 중요한 의미를 가지

며 거리가 먼 샘플 쌍을 앞쪽으로 배치해야 한다. 이와 같이 기술

자 생성 방법을 개선함으로써 제안 방법의 정합 속도는 최대 약

13% 향상되었다. 정합 정확도는 샘플링 방법에 의해 거의 변하지

않았다. 이는 앞서 설명한대로 제안 방법은 seg와 Th 값이 일정

값 이상이 되면 정확도 저하가 거의 없으며, 이는 샘플링 방법에

의해서도 영향을 받지 않기 때문이다.
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표 2. 샘플링 방법에 따른 제안 방법의 평균 처리 시간 및 정확도.

Table 2. Average processing time and accuracy of the

proposed method according to each sampling method.

샘플링 방법 평균 처리 시간 [ms] 정확도 [%]

seg=16, Th=8

변형 없음 142.86 99.3

① 133.41 99.8

② 120.48 100.0

③ 111.19 99.8

④ 107.98 100.0

seg=32, Th=16

변형 없음 122.04 100.0

① 135.19 100.0

② 117.31 100.0

③ 122.86 100.0

④ 113.74 100.0

seg=64, Th=32

변형 없음 331.78 100.0

① 332.26 100.0

② 325.66 100.0

③ 323.07 100.0

④ 305.23 100.0

본 논문에서는 고차원의 이진 특징 기술자를 저차원의 여러 부

분 기술자로 나눈 후, 순차적으로 부분 해밍거리를 계산, 비교함

으로써 이진 특징 기술자의 정합 속도를 크게 개선하면서도 정확

도는 유지할 수 있는 방법을 제안하였다. 실험을 통해 제안된 방

법은 고속화 기법을 사용하지 않은 일반적인 정합 방법에 비해

처리 속도를 크게 개선되었으며, 기존의 k-means 군집화 등을 이

용한 고속화 방법에도 경쟁력 있는 성능을 가짐을 확인하였다. 또

한, 제안된 고속화 방법의 속도를 더욱 향상시키기 위해 특징 기

술자를 생성하는 방법의 개선에 대한 실험 및 논의를 통해 효율

적인 기술자 생성 방법을 제안하였다.

특징 기술자를 생성하는 방법의 경우, 비교적 간단한 방법을

통해 본 논문에서는 최대 13% 정도의 개선 효과를 확인했으나,

향후 보다 큰 개선 효과를 기대할 수 있는 정교한 생성 방법에

대한 연구를 진행할 계획이다. 또한, 제안된 방법은 이진 특징 기

술자가 아닌 실수 값을 가지는 일반적인 특징 기술자에도 적용이

가능하기 때문에, 향후 이에 대한 성능 분석을 수행할 계획이다.
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