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다중채널동적객체정보추정을통한특징점기반 Visual SLAM
(A New Feature-Based Visual SLAM Using Multi-Channel Dynamic Object

Estimation)

박 근 형, 조 형 기*
(Geunhyeong Park, HyungGi Jo)

Abstract : An indirect visual SLAM takes raw image data and exploits geometric information such as key-points and

line edges. Due to various environmental changes, SLAM performance may decrease. The main problem is caused by

dynamic objects especially in highly crowded environments. In this paper, we propose a robust feature-based visual

SLAM, building on ORB-SLAM, via multi-channel dynamic objects estimation. An optical flow and deep

learning-based object detection algorithm each estimate different types of dynamic object information. Proposed method

incorporates two dynamic object information and creates multi-channel dynamic masks. In this method, information on

actually moving dynamic objects and potential dynamic objects can be obtained. Finally, dynamic objects included in

the masks are removed in feature extraction part. As a results, proposed method can obtain more precise camera

poses. The superiority of our ORB-SLAM was verified to compared with conventional ORB-SLAM by the experiment

using KITTI odometry dataset.
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Ⅰ. 서 론

이동로봇의 자율 주행을 위해 필요한 위치인식과 지도구

축을 수행하는 SLAM (Simultaneous Localization And

Mapping) 기술은 임의의 새로운 공간에서 이동할 때 주변

을 탐색하면서 이동한 공간의 지도를 작성하고 자신의 위치

를 파악하는 기술이다. 카메라 센서를 통해 외부 환경을 감

지하는 Visual SLAM은 작동하는 방식에 따라 단안 용 카

메라 (Monocular), 양안 용 카메라 (Stereo), 깊이 카메라

(RGB-D)등을 활용한다.

ORB SLAM [1]은 Visual SLAM의 한 종류로서, ORB

(Oriented FAST and Rotated BRIEF) [2] 특징점 검출 방

식을 사용하여 주변 환경을 인식하는 특징점 기반의 SLAM

이다. ORB SLAM은 Tracking, Local Mapping, Loop

Closing의 3가지 독립적인 쓰레드로 구성되어 있다.

ORB SLAM의 Tracking 쓰레드에서는 입력 영상으로부

터 특징점을 추출하여 Keyframe을 생성하고 기존의 지도 정

보 (3D)와 함께 카메라의 위치를 추정하는 과정이 이루어진

다. Loop Closing 쓰레드에서는 이전에 방문한 적 있는 공간

인지 확인하고 방문했던 공간이라고 판단되면 이전에 생성한

지도와 통합하는 과정이 이루어진다. Place Recognition을 통

해 이전에 방문했던 공간인지를 확인하며, 이때 Bag Of

Words (BoW) [3] 기법이 활용된다. Recognition Database를

후보군으로 현재의 keyframe 에서 나온 Visual Vocabulary

를 통해 표현된 데이터를 후보군 안의 모든 데이터와 비교하

며, 같은 장소라고 판단할 경우 지도를 통합한다.

이처럼 영상의 특징점들은 카메라의 위치추정뿐 아니라

지도 통합 단계에서 중요한 역할을 하며 같은 장소일지라도

영상의 특징점이 달라진다면 시스템의 성능이 저하될 수 있

다. 특히, 시간에 따라 변화하는 동적 객체들은 같은 장소에

서의 특징점들을 변화시키기에 성능 저하의 주된 원인으로

여겨지며, 이를 제거하려는 다양한 연구가 진행되었다. 일부

전통적인 연구에서는 움직임 검출을 위하여 RANdom

SAmple Consensus (RANSAC) [4] 알고리즘 혹은 확률론

적인 방법 [5]이 사용되었다. 논문 [6]은 RANSAC을 통해

기하학적 제약에 따른 영상 프레임 사이의 배경 궤적과 전

경 궤적을 구분하여 객체의 움직임을 판단하였다. 하지만

동적 객체가 영상의 대부분을 차지하거나 객체의 이동 속도

가 빠르면 신뢰성 높은 정보들을 얻기 힘들다는 단점이 있

다. 최근에는 딥러닝 네트워크 중 하나인 합성 곱 신경망을

활용한 방법들이 제시되고 있다. 논문 [7-9] 은 Mask

R-CNN [10], SSD [11], YOLACT [12] 과 같은 딥러닝 네

트워크를 사용하여 동적 객체를 검출하였다.

동적 객체는 Visual SLAM의 동작을 방해하는 주된 요소

이다. 동적 객체는 low, high dynamic으로 구분할 수 있다.

high dynamic 객체는 센서에서 관측되는 동안 지속적으로
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움직이는 반면, low dynamic 객체는 관측이 되지 않고 있을

때 다른 장소로 움직이는 것을 의미한다 [13-15]. 또한, 컴

퓨터비전의 semantic segmentaion을 활용하여 객체의 종류

에 대한 정보를 활용하는 연구 또한 진행되었다 [16, 17]. 특

히, dynamic 환경에 대응하기 위한 optial flow와 semantic

Visual SLAM을 결합한 SLAM 시스템이 연구되었다 [17].

본 논문에서는 high dynamic 객체 중 잠재적으로 움직일

수 있는 객체에 초점을 맞추어 이에 맞는 동적 객체

masking의 image-pyramid를 생성한다.

본 연구에서는 단안 카메라 (Monocular)에서 전통적인

움직임 검출 방식인 광학 흐름 (Optical-Flow) [18]와 딥러

닝 기법인 Mask R-CNN을 동시에 적용하여 다중 동적 객

체 정보를 더욱 효과적으로 추정하는 ORB-SLAM 알고리

즘을 제시한다. Tracking 쓰레드의 전처리 부분에서 광학

흐름을 통해 2차원 영상의 픽셀 단위 움직임을 검출하고,

Mask R-CNN 알고리즘을 적용하여 동적 객체를 마스킹해

준다. 최종적으로 이러한 마스킹 행렬은 ORB 특징점 추출

과정에 적용된다. 본 논문의 구성은 다음과 같다. 2절에서는

다중 동적 객체의 정보를 추정하여 동적 객체 마스킹 행렬

을 생성한다. 3절에서는 동적 객체 마스킹 행렬을 이용하여

정적인 환경에서만 ORB 특징점을 추출하는 과정을 기술한

다. 4절에서는 benchmark dataset을 활용하여 기존

ORB-SLAM 알고리즘과 본 연구의 성능을 비교하고 결론

과 향후 연구 방향을 제시한다.

Ⅱ. 다중 동적 객체 정보 추정

다중 채널 동적 객체 (Multi-channel Dynamic Objects)

정보를 추정하는 전반적인 과정은 그림 1과 같다. 첫째, 광

학 흐름 알고리즘을 통해 추정된 픽셀 별 움직임 벡터와 연

속된 프레임 사이의 카메라 움직임을 비교하여 동적 픽셀을

정의한다. 둘째, Mask R-CNN 알고리즘을 통해 예비 동적

객체의 마스킹 정보를 검출한다. 셋째, 동적 픽셀과 예비 동

적 객체 마스킹 정보의 IOU를 계산하여 최종적인 동적 객

체를 판별하고, ORB 특징점 추출에 활용할 동적 객체 마스

킹 행렬을 생성한다.

1. 픽셀 움직임 판별

이 절에서는 밀집 광학 흐름 알고리즘을 적용하여 프레임

의 픽셀 단위 움직임 벡터를 검출한다. 이후 연속된 프레임

사이의 카메라 움직임을 계산한다 (그림 2). 광학 흐름 움직

임과 카메라 움직임 사이의 차이를 계산하여 해당 픽셀의

움직임 여부를 이진 행렬로 표현한다.

1.1 광학 흐름

광학 흐름 (Optical-Flow)이란 연속된 영상 프레임 속 물

체의 움직임 패턴을 말한다. 광학 흐름은 다음 두 가지 가정

을 가진다. 1) 연속된 프레임 사이에서 움직이는 물체의 픽

셀 강도는 변함이 없다. 2) 이웃하는 픽셀은 비슷한 움직임

을 가진다. 광학 흐름은 일부 픽셀만 계산하는 희소 (sparse)

그림 1. 입력 영상의 전처리 흐름도.

Fig. 1. Input frame’s Pre-processing flow chart

그림 2. 밀집 광학 흐름 예시: RGB 공간 (좌), HSV 공간 (우).

Fig. 2. Dense Optical Flow: RGB (left), HSV (right).

광학 흐름과 전체 픽셀을 모두 계산하는 밀집 (dense) 광학

흐름이 있으며 희소 광학 흐름에는 Lucas-Kanade [19] 알

고리즘이, 밀집 광학 흐름에는 Gunner Farneback [20] 알고

리즘이 사용된다. 본 연구에서는 픽셀 단위의 정확한 움직

임 판별이 요구되므로 모든 픽셀값에 대해 광학 흐름을 계

산하는 Gunner Farneback 알고리즘을 적용하였다.

해당 알고리즘을 적용하면 현재 프레임의 픽셀을 기준으

로 이전 프레임 픽셀로의 x, y 방향 모션벡터 u, v가 계산

된다. 수식 (1)과 같이 현재 픽셀에 u, v를 더해줄 경우, 전

프레임에서 해당 픽셀의 위치를 예측할 수 있다.

       (1)

광학 흐름을 통해 예측된 이전 프레임의 2D 픽셀 좌표

  를 3D 공간좌표   


로 표현해주기 위해 다음 과정

을 진행하였다. 1) 픽셀 좌표를 카메라 초점과의 거리가 1인

정규좌표로 변환한다. 2) 실제 물체와의 거리 Z를 반영하여

3차원 공간좌표로 표현한다. 픽셀 좌표 와 정규좌표

′ ′′ 는 수식 (2-1)의 행렬 관계에 있으며, 따라서 정규

좌표 ′는 수식 (2-2)와 같이 계산된다.























  
  
  









′

′



 (2-1)

′′′         (2-2)



대한임베디드공학회논문지 제 19권 제 1호 2024년 2월 67

 는 초점 거리 (focal length), 는 주점

(principal points)이다. 이 후 실제 물체와의 거리 Z를 정규

좌표에 곱해준다면 현재 프레임에서의 픽셀 좌표  

를 기준으로 광학 흐름을 통해 예측된 이전 프레임에서의

3D 좌표   
 로의 표현이 가능하며 최종적인

계산은 수식 (3)과 같이 이루어진다.















  ×

  ×






  (3)

1.2 카메라 자세 (Pose) 추정

ORB-SLAM에서는 Tracking 과정을 통해 월드 좌표계의

카메라 자세 (Pose)가 계산된다. 각 프레임의 카메라 자세

(Pose) 행렬은 3x3의 회전 행렬과 3x1의 이동 행렬로 이루

어져 있으며, 동차 좌표계에 따라 최종 4x4 행렬로 표현된

다. 해당 프레임에서의 카메라 자세 (Pose) 행렬을  , 이

전 프레임에서의 카메라 자세 (Pose) 행렬을   이라고

설정할 경우, 이전 프레임을 기준으로 현재 프레임과의 카

메라 자세 (Pose) 관계 은 수식 (4)를 통해 구해지며,

 =   
 

으로 표현할 수 있다.

 



 


 

 




 


   

    
  

 
 (4)

현재 프레임에서의 픽셀 좌표   를 수식 (5)를 통

해 3D 공간  로 변환한다. 이후 프레임 사이의

카메라 자세 (Pose) 관계 을 적용한다면 최종적으로 이

전 프레임의 3D 카메라 좌표   
 를 계산할 수

있다. 해당 계산은 수식 (6)에 따라 이루어진다.

       (5)

  
    

  
  (6)

1.3 움직임 여부를 표현하는 이진 행렬

정적인 환경에서 밀집 광학 흐름을 통해 예측된 이전 프

레임에서의 3D 좌표   
 와 카메라 움직임을 통해 예측

된 이전 프레임에서의 3D 좌표   
 은 같아야 한다. 하지

만 밀집 광학 흐름 계산에서의 노이즈로 야기된 부정확성

때문에, 적절한 기준값 을 설정하였다.   
 과   

 의

차이가 을 초과할 경우 해당 픽셀을 움직임이 있는 픽셀

로 간주하여 1의 값을, 기준값 이하의 픽셀들은 0의 값을

부과하여 최종적으로 움직임 여부를 표현하는 이진 행렬

 을 수식 (7)에 따라 생성한다. 최종적인 이진 행렬

 은 그림 3과 같다.

＝  
    

    (7)

그림 3. 광학 흐름을 통한 움직임 이진 행렬

Fig. 3. Flow matrix via optical flow

2. 동적 객체 마스킹 행렬 생성

Mask R-CNN 알고리즘을 적용하여 해당 프레임에서의

예비 동적 객체 Segmentation을 진행한다. 예비 동적 객체

의 Bounding Box 좌표를 활용하여, 2.1절에서 생성한 움직

임 이진 행렬의 ROI를 추출하고, 예비 동적 객체 Segment

와의 IOU를 측정하여 최종적인 동적 객체를 검출한다.

ORB 특징점 검출에서 사용하기 위해 다중 동적 객체가 마

스킹 된 이진 행렬을 생성한다.

2.1 Mask R-CNN을 통한 예비 동적 객체 선별

Instance Segmentation은 이미지 내에 존재하는 모든 객

체를 탐지하는 동시에 각각의 경우를 정확하게 픽셀 단위로

분류하는 과정이다. Mask R-CNN은 Instance Segmentation

의 대표적인 알고리즘으로, Faster R-CNN [21]의 브랜치와

평행하게 Segmentation 마스크를 예측하는 마스크 브랜치를

추가한 구조이다. 해당 알고리즘의 적용을 위하여

Tensorflow에서 MS COCO dataset [22]으로 선행 학습된

모델 (Frozen graph)과 환경파일을 활용하여 OpenCV

inference 모델을 생성하였다. MS COCO dataset은 80개의

객체 범주들로 구성되어 있으며, 해당 범주 중 자동차, 자전

거 등의 동적 객체 범주를 따로 정의해 주어, 예비 동적 객

체에 대한 Segmentation을 진행하였다.

2.2 ROI의 IOU 계산

Inference 모델은 검출된 객체의 Bounding Box 정보와

마스킹 정보를 함께 반환해준다. 각 객체의 최초 마스크는

14x14 크기의 특징 맵 형태이며, 후처리 과정을 통해

Bounding Box의 크기에 맞추어 원본 크기로 rescale 해준

다. 이후 각 픽셀값이 기준값 이상일 경우 객체가 있음을

의미하는 1을 할당하고, 나머지는 0을 할당하여 마스크 이

진 행렬을 생성한다 (그림 4). 해당 이진 행렬과 2절에서 생

성한 움직임 이진 행렬의 비교를 위하여 검출된 객체의

Bounding Box 좌표에 맞추어 움직임 이진 행렬의 ROI를

추출한다 (그림 4). 이후 수식 (8)에 맞추어 두 이진 행렬의

IOU를 계산한다. 교집합은 AND 연산, 합집합은 OR 연산을

통해 도출된다. IOU가 기준값 이상일 경우, 해당 예비 동적

객체가 최종 동적 객체임을 결정한다.

 
∪

∩
 (8)

2.3 최종 동적 객체 마스킹 행렬 생성

최종적으로 결정된 동적 객체는 ORB 특징점 검출 시 제

외되어야 하는 부분이다. 그러므로 최종 마스킹 행렬에서
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그림 4. 세그멘테이션 결과, 움직임 이진 행렬 ROI,

AND 연산 결과, OR 연산 결과

Fig. 4. Segmentation result (up left) and ROI of flow matrix

(up right), AND operator result (down left), OR operator result

그림 5. 마스크 크기 조정: 기본 크기 (위), 크기 조정 (아래)

Fig. 5. Mask size scaling: Up is ordinal size mask, Down is

scale up mask.

각 동적 객체들은 픽셀값이 0으로 표현되어야 한다. 입력

프레임과 크기가 같고, 각 픽셀이 1로 초기화된 Mat 객체를

생성한 뒤, 해당 객체의 Bounding Box 위치에 0으로 반전

된 마스크 행렬을 복사해 준다. 또한, 그림 5와 같이 마스크

크기를 미세하게 조정하여, 객체의 가장자리에서 특징점이

검출되는 문제를 해결해 주었다.

그림 6. 마스킹 행렬의 이미지 피라미드 예시

Fig. 6. Image-Pyramid of Masking matrix: technique for

analyzing images across scales

Ⅲ. ORB 특징점 추출 방법

1. 동적 객체 마스킹 행렬의 Image-Pyramid 과정

영상에서 특징점을 검출하는 데 사용하는 ORB (Oriented

FAST and rotated BRIEF) 알고리즘은 FAST (Features

from Accelerated Segment Test) [23] 알고리즘과 BRIEF

(Binary Robust Independent Elementary Features) [24] 알고

리즘이 결합한 방식으로, 연산속도가 빠르다는 장점이 있다.

하지만 FAST 알고리즘은 Multi-Scale 기능을 지원하지

않기 때문에, ORB 알고리즘은 Image-Pyramid 기법을 활용

하여 이러한 문제를 해결한다. Image-Pyramid를 생성한 뒤,

FAST 알고리즘을 적용하여 각각의 scale 이미지별 특징점

을 검출하기 때문에 ORB는 부분 scale 변화에 불변한 특징

을 가진다. 2절에서 최종적으로 생성한 동적 객체 마스킹

행렬의 Image-Pyramid를 생성해주어, ORB 알고리즘에 적

용해 주었다. 그림 6는 동적 객체 마스킹 행렬의

Image-Pyramid 과정 예시이다.

2. 동적 객체를 제외한 특징점 추출

동적 객체 마스킹 행렬을 적용하여 ORB 특징점을 추출한

결과는 다음과 같다. 기존의 알고리즘 그림 7과 달리, Mask

R-CNN만을 적용해 준다면, 그림 8과 같이 모든 차량을 마

스킹한다. 하지만 추가로 광학 흐름을 적용하였을 때 그림 9

과 같이 움직이는 차량만을 마스킹 행렬에 추가하여 정적인

공간에서만 특징점 추출이 이루어짐을 확인할 수 있다.

Ⅳ. 실험 결과

1. 데이터셋 및 성능지표

연구에 대한 평가를 위하여 KITTI odometry dataset [25]

을 사용하였다. 해당 dataset은 총 22개의 stereo sequence로

이루어져 있으며, 성능평가는 ground truth 정보가 제공된

11개의 sequence (00-10)에 대해 진행하였다. 해당 sequence

에는 그림 9와 같이 성능평가 지표로써 ATE (Absolute

Trajectory Error) [26]을 사용했다. ATE (Absolute

Trajectory Error)란 Ground truth로 주어진 trajectory와 측

정된 trajectory 차이의 절댓값을 말하며, 수식 (9)에 따라 전

체 ATE에 대한 RMSE (Root Mean Squared Error)를 계산

하여 최종적인 평가지표로 사용하였다.
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그림 7. 기존 ORB-SLAM의 특징점 추출 결과

Fig. 7. ORB features from Conventional ORB-SLAM

그림 8. 제안된 연구의 특징점 추출 결과

Fig. 8. ORB features from proposed method : only Mask

R-CNN

그림 9. 제안된 연구의 특징점 추출 결과

Fig. 9. ORB features from proposed method : Optical Flow +

Mask R-CNN

R MSE 







  



   

    
   

  

(9)

11개의 sequence 중 06, 08에 대한 Ground truth 경로와 기

존 ORB SLAM의 결과를 그림 10과 11에서 확인할 수 있다.

2. 결과 Trajectory

odometry 정보를 시각화하여 기존 알고리즘과의 차이를

비교하였다. 그림 12과 그림 13에서 ground truth 경로와 기

존 알고리즘, Mask R-CNN만 적용했을 때, 광학 흐름과

Mask R-CNN을 함께 적용했을 때의 차이를 확인할 수 있

다. 정량적 비교를 위해 표 1에서 KITTI의 모든 sequence

그림 10. Ground truth와 기존 ORB SLAM 결과 경로

Fig. 10. Trajectory of Ground Truth and ORB SLAM results for

KITTI 06

그림 11. Ground truth와 기존 ORB SLAM 결과 경로

Fig. 11. Trajectory of Ground Truth and ORB SLAM results for

KITTI 08

그림 12. 제안된 방법과 Ground Truth 경로 결과 KITTI Odometry

데이터셋 (KITTI-06)

Fig. 12. Comparisons of resultant trajectory for proposed

method : Optical Flow + Mask R-CNN
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그림 13. 제안된 방법과 Ground Truth 경로 결과 KITTI Odometry

데이터셋 (KITTI-06)

Fig. 13. Comparisons of resultant trajectory for proposed

method : Optical Flow + Mask R-CNN

표 1. ORB-SLAM의 절대 궤적 오차 정량적 비교

Table 1. Absolute Trajectory RMSE (m) for ORB-SLAM

ORB-SLAM
+ Mask

R-CNN

+ Optical

Flow,

Mask R-CNN

KITTI 00 6.2614 5.9938 7.9187

KITTI 01 417.4684 308.6948 372.2654

KITTI 02 25.5549 23.7065 25.7413

KITTI 03 1.2842 2.5587 0.9333

KITTI 04 0.4641 0.8635 1.0653

KITTI 05 4.9076 5.9362 3.2522

KITTI 06 15.8781 19.9489 15.5701

KITTI 07 2.8188 2.5120 4.4582

KITTI 08 48.9107 43.8289 43.8019

KITTI 09 44.3646 28.0709 32.3063

KITTI 10 7.2425 7.1274 8.4215

에 대해 기존 방법과 본 논문에서 제안한 방법의 ATE를

비교하였다.

광학 흐름과 Mask R-CNN을 적용한 본 연구와 기존 알

고리즘의 성능평가 결과, 총 11개의 dataset 중 KITTI 04를

제외한 데이터셋에 대해서 RMSE가 감소하는 성능 향상이

있었다. 04번 시퀀스에 대해선 RMSE가 증가하는 성능 하락

이 발생하였다. 대부분의 시퀀스에서 본 연구에서 제안한

방식으로 Mask R-CNN을 적용한 경우에 성능 향상을 얻을

수 있었다. 또한, Optical Flow를 사용하는 경우에서도 성능

하락이 발생하는 경우가 존재하는데, 총 6개의 시퀀스에서

는 Mask R-CNN만을 사용하는 경우 더욱 좋은 성능을 보

여주고 있다. 그 이유는 외부 환경의 불규칙한 명암 변화로

발생하는 광학 흐름 오차 및 영상의 깊이 정보 오차 때문에

움직임 이진 행렬을 정확하게 생성하지 못함으로써 실질적

인 동적 객체를 판별하지 못했기 때문이라고 판단된다. 또

한, 실제 움직이는 차량과 주차되어 정지해 있는 차량의 비

율에 따라 성능이 달라진다고 볼 수 있다. 주차된 차량의

비율이 높은 경우, 해당 부분에서 얻을 수 있는 특징점의

수가 현저히 감소함에 따라 오히려 SLAM이 불안정하게 자

세를 추정하게 된다.

그러나 KITTI 06, 08에서 보여주는 결과와 같이 실제 움

직임이 있는 객체를 효과적으로 제거해준다면 기존 알고리

즘뿐 아니라 모든 동적 객체 범주를 제거해 줬을 때 보다

뛰어난 결과를 도출할 수 있음을 확인하였다.

Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 다중 객체 정보 추정을 통해 외부 환경에

서 강건하게 작동하는 특징점 기반의 Visual SLAM을 기술

하였다. 정적인 환경에서만 특징점 추출이 이루어지기 위해

선, 동적 객체를 마스킹한 이진 행렬이 필요하였고, 이를 위

해 밀집 광학 흐름인 Gunner Farneback 알고리즘과

Instance Segmentation을 위한 Mask R-CNN 알고리즘을

활용했다. 연속된 프레임 사이에 밀집 광학 흐름과 카메라

의 움직임을 비교하여 움직임 이진 행렬을 생성하였고,

Mask R-CNN을 통해 검출된 예비 동적 객체 segment와의

IOU 계산을 통해 최종적인 동적 객체 마스킹 행렬을 구성

하였다. 동적 객체 마스킹 행렬은 Image-Pyramid를 생성하

여 ORB 특징점 검출 과정에 적용되었고, 최종적으로 영상

의 정적인 환경에서 특징점을 검출할 수 있었다.

연구에 대한 평가를 위해 KITTI odometry dataset 중

ground truth가 제공된 11개의 sequence에 대해서 기존

ORB-SLAM (Mono)과 본 연구 결과가 적용된

ORB-SLAM을 비교하였다. Visual SLAM 성능측정의 대표

적인 평가지표인 ATE (Absolute Trajectory Error)를 측정

하였고, 대부분의 sequence에 대해 ATE의 RMSE가 감소하

는 결과를 얻었다. 하지만 광학 흐름 오차, 영상의 깊이 정

보 오차 등으로 정확한 움직임 이진 행렬을 생성하지 못할

때는 기존 알고리즘보다 성능이 하락하는 결과를 초래했다.

그러므로 불규칙한 조명 변화 등에 강건하게 작동하는 광학

흐름을 적용하여 정확하게 동적 픽셀을 구분하는 추가 연구

가 우선시 되어야 한다.

또한 마스킹을 제외한 부분에서 ORB 특징점을 추출한

다는 것은 즉 추출되는 특징점의 절대량이 감소한다는 것을

의미하고, 이는 오히려 위치추정의 성능 하락을 일으킬 수

있다. 그러므로 마스킹 돼 특징점 추출이 안 되는 공간을

처리해야하는 추후 연구가 필요하다.
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