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요 약 
 

NBNN 은 이론적으로 간결하며 구현이 용이한 최근접 이웃 기반의 이미지 분류기로 표현자 양자화를 
거치지 않아 표현자의 분별력을 잘 유지하며 클래스의 특성을 일반화하는 능력이 뛰어나지만, 데이터 양이 
많아지면 질의 시간이 오래 걸리는 문제를 안고 있다. 본 논문에서는 NBNN 과 그 후속 연구에 Spherical 
hashing 을 적용하고, 이진 코드의 최근접 이웃 연산에 적합한 계층적 인덱싱 방법을 제안하여 확장성 
문제를 해결하고자 한다.  제안된 해싱 기법을 적용하면 이전의 연구와 비교하여 분류 정확도와 질의 
시간은 비슷한 수준으로 유지하면서 메모리 사용량을 수십 배 가량 감소시킬 수 있다. 또한, 확장성 문제가 
더욱 심해지는 고차원 표현자를 이용한 이미지 분류 작업에서 이러한 이점이 더욱 극대화될 수 있다. 

 
  
 

 
1. 서론 

이미지 분류 방법은 컴퓨터 비전 분야에서 오랫
동안 중요한 연구 주제로 취급되어왔으며, 현재까지 
활발히 연구가 진행되고 있다. 이미지 분류는 질의 
이미지(query image)가 주어지면, 해당 이미지가 어느 
클래스에 속하는지를 판단하는 기술이다. 최근 deep 
CNN (Convolutional Neural Networks)[1]이 높은 정확
도와 빠른 질의 속도에 힘입어 큰 관심을 받았으며, 
후속 연구[2, 3]가 많이 진행되고 있다. 이렇게 최근 
제안된 많은 이미지 분류 방법들이 CNN 을 이용하
지만, 그 이전에 연구되었던 분류기들을 완전히 대
체할 수 있는 것은 아니다. 이전에 연구되던 분류기
를 CNN 에 결합하는 방향[4]으로 연구가 진행되기
도 하고, CNN 의 오랜 학습 시간 때문에 이를 사용
하는 것이 적합하지 않은 상황에서는 이전의 분류
기를 단독으로 사용할 수도 있다. 

CNN 이 제안되기 이전의 이미지 분류기 중 대표
적인 것으로 NBNN(Naïve Bayes Nearest Neighbor) 이
미지 분류기[5]가 있다. NBNN은 CNN보다 일반적으
로 정확도가 떨어지는 경향을 보이며 질의 속도에 
있어서도 큰 이점을 보이진 않지만, 학습 과정이 필
요 없어서 데이터만 준비되면 즉시 분류를 수행할 
수 있다. 또한 이론적으로 간결하고 구현이 용이하
기 때문에 필요한 상황에 맞추어 알고리즘 일부를 
수정, 개선하여 사용할 수도 있다. [11] 하지만 최근
접 이웃(nearest neighbor) 기반 방법의 특성상 데이터

의 양이 많아지면 모든 데이터를 메모리에 불러오
기 힘들어지고 질의 속도도 느려지는 문제가 있다. 
본 논문에서는 해싱 기법을 이용하여 NBNN 이

미지 분류기의 메모리 사용량을 줄이고 질의 속도
를 향상시키는 방법을 제안한다. 본 논문의 구성은 
다음과 같다. 2 장에서는 본 연구와 관련된 연구에 
대해서 소개하고, 3 장에서는 해싱을 NBNN 에 적용
하는 방법에 대하여 소개한다. 4장에서는 기존의 방
법과 제안된 방법을 실험을 통해 비교하고 5 장에서 
결론을 맺는다. 

2. NBNN 이미지 분류기 및 관련 연구 

기존의 이미지 분류기들이 대개 단어주머니(bag-
of-words)와 같은 표현자 양자화(descriptor quantiza-
tion) 기법을 이용하는 것과 달리 NBNN[5]은 코드
북에 의존하지 않고 원본 이미지 표현자를 그대로 
사용하여 표현자의 분별력을 유지한다. 또한, 일반
적으로 이미지 대 이미지 거리를 측정하여 분류를 
수행하던 이전의 방식과는 다르게 이미지 대 클래
스(image-to-class) 거리를 측정하여 클래스의 특성을 
일반화하는 능력을 갖는다. 이를 통하여 가지고 있
는 데이터셋에 질의 이미지와 비슷한 이미지가 없
더라도, 특정 클래스에 속한 이미지 전체에서 비슷
한 지역 표현자를 탐색하여 성공적으로 분류를 수
행할 수 있게 한다. 
하지만 NBNN 은 원본 이미지 표현자를 그대로 
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사용하고, 각각의 클래스에 속한 모든 표현자와 거
리를 비교해야하는 점 때문에 대용량 데이터를 처
리하기에는 문제가 있다. 이러한 문제를 해결하기 
위해 제안된 Local NBNN[7]은 각각의 질의 이미지 
표현자에 대해 모든 클래스와의 거리를 측정하는 
대신 가까운 몇몇 클래스와의 거리만 측정하는 방
법으로 확장성(scalability) 문제를 개선하였다. 
이미지 분류의 확장성 문제를 해결하기 위한 다

른 접근법으로 해싱 기법이 연구되어 왔다. 그 중 
이진 코드화 해싱 기법은 고차원의 이미지 표현자
를 짧은 길이의 이진 코드로 표현함으로써 메모리 
사용량을 줄이고, 연산장치에서 매우 빠르게 수행할 
수 있는 XOR 비트 연산만을 이용하여 거리 계산을 
할 수 있다는 이점이 있다. 이러한 이진 코드화 해
싱에 대표적인 연구로 Spherical hashing[6]이 있는데, 
이 기법은 기존의 초평면 기반의 해싱 기법들과는 
달리 초구 기반의 해싱 방법이기 때문에 높은 차원
의 공간상에 닫힌 공간을 많이 만들어내어 이진 코

드화 이후에도 표현자간 유사도를 높게 보존할 수 
있다. 

3. 해싱을 이용한 NBNN 

3.1 NBNN에 이진 코드화 해싱 적용 

NBNN 이 어떻게 동작하는지 소개하기 전에 어
떤 표기를 사용할지 정의하도록 한다. 임의의 표현
자와 이미지, 클래스를 각각 d, I, c 라 하면 이미지 I
는 표현자들의 집합( I = {𝑑𝑑1,𝑑𝑑2,⋯ ,𝑑𝑑𝑛𝑛 } )으로 나타낼 
수 있다. 

NBNN 에서 질의 이미지가 어떤 클래스에 속하
는지 판단하기 위해서는 이미지 대 클래스 거리
(𝐷𝐷𝐼𝐼2𝐶𝐶 )를 정의하여 측정해야 하는데, 이를 위해서는 
먼저 표현자와 클래스(𝐷𝐷𝐷𝐷2𝐶𝐶 ) 사이의 거리를 정의해
야 한다. 클래스 c에 속한 표현자 중 d와 거리가 가
장 가까운 최근접 이웃 표현자를 𝑁𝑁𝑁𝑁𝐶𝐶(𝑑𝑑)라 하면 표
현자와 클래스 사이의 거리 및 이미지와 클래스 사

그림 1. 이진 코드화된 표현자의 최근접 이웃 연산을 위한 인덱싱 구축 방법. 파란색, 빨간색, 초록색 
점들은 각각 학습용 이미지 표현자, 군집 중심, 질의 이미지 표현자를 의미한다. 
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이의 거리는 다음과 같이 정의된다. 
 
 𝐷𝐷𝐷𝐷2𝐶𝐶(𝑑𝑑, 𝑐𝑐) =  ‖𝑑𝑑 −  𝑁𝑁𝑁𝑁𝐶𝐶(𝑑𝑑)‖  (1) 
 𝐷𝐷𝐼𝐼2𝐶𝐶(𝐼𝐼, 𝑐𝑐) =  ∑ 𝐷𝐷𝐷𝐷2𝐶𝐶(𝑑𝑑𝑖𝑖 , 𝑐𝑐)𝑛𝑛

𝑖𝑖=1  (2) 
 
이를 이용하여 임의의 이미지가 어떤 클래스에 

속하는지는 아래의 식과 같이 판단할 수 있으며, 이
는 [5]에서 Naïve Bayes 확률 모델에 근거한 최대 공
산 분류기(maximum likelihood classifier)를 단순화하는 
방법을 따른 것이다. 

 
 �̂�𝑐 =  𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎min

𝑐𝑐
𝐷𝐷𝐼𝐼2𝐶𝐶(𝐼𝐼, 𝑐𝑐)  (3) 

 
여기에 Spherical hashing 기법(b = h(d))을 적용하

여 이미지 표현자를 이진 코드(b)로 표현하도록 하
였다. 이렇게 하면 이미지 I는 각각의 표현자들에 
해싱 기법을 적용하여 얻어진 이진 코드들의 집합
( 𝐼𝐼𝑏𝑏 = {𝑏𝑏1 = ℎ(𝑑𝑑1), 𝑏𝑏2,⋯ , 𝑏𝑏𝑛𝑛 } )으로 표현되며, 식(1)과 
거의 유사한 방법으로 이진 코드와 클래스 사이의 
거리(𝐷𝐷𝐵𝐵2𝐶𝐶)를 정의할 수 있다. 

 
 𝐷𝐷𝐵𝐵2𝐶𝐶(𝑏𝑏, 𝑐𝑐) =  𝐻𝐻𝑎𝑎𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝑎𝑎𝐷𝐷𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝑎𝑎𝐻𝐻𝑐𝑐𝐻𝐻(𝑏𝑏,𝑁𝑁𝑁𝑁𝐶𝐶(𝑏𝑏)) (4) 
 
또, 이를 이용하여 이미지와 클래스 사이의 거리 

및 분류기를 유사한 방식으로 수정하여 표현할 수 
있다. 

3.2 이진 코드 데이터셋에 대한 인덱싱 방법 

3.1장에서 살펴본 것과 같이 NBNN에 해싱 기법
을 적용해도 분류기를 나타내는 수식은 거의 동일
하게 표현된다. 하지만 기존의 NBNN에서도 표현자
에 대한 최근접 이웃 연산이 질의 시간의 대부분을 
차지하며 확장성 문제를 야기하는 것처럼, 이진 코
드에 대한 최근접 이웃 연산도 선형 탐색 방법으로 
수행할 경우 과도한 횟수의 거리 계산으로 인해 비
슷한 문제를 야기할 수 있다. 따라서 적절한 인덱싱
을 통하여 최근접 이웃 연산을 빠르고 정확하게 수
행해야 하는데, kd-트리에 기반을 둔 FLANN[10]과 
같이 지역 표현자에 대한 인덱싱 방법은 이진 코드
에 그대로 적용할 수 없다는 점이 문제가 된다. 그
러한 인덱싱 방법은 표현자가 고차원의 벡터 형태
로 이루어져 있다고 가정하는데, 이진 코드의 각 비
트 값을 하나의 차원으로 취급하면 이진 코드화의 
이점을 대부분 잃게 되기 때문이다. 
이진 코드의 인덱싱 및 최근접 이웃 연산은 그

림 1 에 표현된 것과 같은 방법으로 수행한다. 우선 
인덱싱 구조를 구축하기 위하여 (i) 가지고 있는 지

역 표현자들에 대한 k-평균 군집화(k-means clustering)
를 수행한다. (ii) 표현자들에 해싱 기법을 적용하여 
이진 코드화한 후, 각각의 군집 중심에 연결한다. 
이 때, 이진 코드를 표현자들과 같은 공간상에 둘 
수는 없기 때문에, 리스트 형태로 따로 저장한다. 
인덱싱 구조 구축이 끝난 상태에서 질의 표현자가 
들어오면, (iii) 질의 표현자와 가장 가까운 군집 중
심을 탐색한다. (iv) 질의 표현자를 이진 코드화 하
고, (iii)에서 선택된 군집 중심에 연결된 이진 코드
의 리스트를 탐색하여 최근접 이웃을 찾는다. 
위와 같은 계층적 방법을 사용하면, 이진 코드의 

최근접 이웃을 찾기 위하여 최근접 이웃 연산을 두 
번 수행해야 하지만, 각각의 연산의 대상이 되는 데
이터의 숫자가 적어지고, 이진 코드간의 거리 계산
은 표현자간의 거리 계산보다 훨씬 빠르기 때문에 
이를 상쇄할 수 있다. 

4. 실험 및 결과 

본 연구에서 제안한 해싱이 적용된 NBNN 의 성
능을 확인하기 위하여 기존의 NBNN 및 Local 
NBNN과 비교 실험을 수행하였다. 

4.1 실험 환경 

이미지 데이터셋은 Caltech-101 [8]을 사용하였으
며, background 클래스를 제외한 101 가지 클래스의 
이미지를 사용하였다. SIFT[9]이미지 표현자를 지역 
표현자로 사용하였는데, 일반적인 특징점 추출과정
을 거치는 것이 아니라 이미지를 격자로 나누어 추
출하였고, 다규모 구조(multi-scale)를 사용하였다. 이
러한 환경은 이전 연구[5]를 참고하여 설정한 것이
다. 각 클래스별로 15개의 학습용 이미지와 15개의 
테스트용 이미지를 임의로 선택하여 사용하였다. 
Spherical hashing 이 적용된 경우, 이진 코드의 길이
는 동일하게 64bit로 설정하였다. 
이전 연구들은 실험을 위하여 논문을 참고하여 

구현하였으며, 인덱싱 구조 구축을 위하여 
FLANN[10]을 이용하였다. 

4.2 실험 결과 

NBNN에 Spherical hashing을 적용한 이미지 분류
기(NBNN+SH)와 Local NBNN 에 Spherical hashing 을 
적용한 이미지 분류기(Local NBNN+SH)를 각각 기존 
방법인 NBNN[5], Local NBNN[7]과 비교하기 위하여 
실험을 진행하였다. 그림 2 는 이미지 분류 방법에 
따른 정확도와 질의 시간을 측정하여 나타낸 것이
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그림 2. 이미지 분류 방법에 따른 정확도와 질의 시간 

 

 
그림 3. SH 적용에 따른 표현자 메모리 용량.  표현자
를 나타내는데 필요한 메모리 용량의 측면에서 Local 

NBNN과 NBNN간의 차이는 없다. 
 

다. NBNN+SH는 군집의 수를 30개, Local NBNN+SH
는 군집의 수를 2000개로 설정하였다. 

NBNN 과 NBNN+SH 를 비교해 보면, 정확도는 
그대로 유지하면서 속도가 10 배 이상 비약적으로 
빨라진 것을 알 수 있다. 이는 표현자간의 거리를 
계산함에 있어서, SIFT표현자간의 거리 계산보다 이
진 코드간의 거리 계산이 훨씬 빠른 이점의 영향을 
많이 받은 것이다. 

Local NBNN 을 Local NBNN+SH 와 비교해 보면, 
정확도는 비슷하게 유지하였지만 속도도 그다지 큰 
차이를 보이지 않는다. 한 쌍의 표현자간의 거리 계
산은 NBNN 의 경우와 마찬가지로 훨씬 빠르지만, 
사용한 이진 코드 인덱싱 구조의 특성상 훨씬 더 
많은 횟수의 거리 계산이 필요했기 때문이다. 다만, 
메모리 사용량에서 Spherical hashing 을 적용했을 때 
큰 이점을 보이는데, SIFT 표현자 하나를 나타내는
데 128byte 가 필요한 반면, 이진 코드는 8byte 의 메
모리 만으로 표현할 수 있다. 인덱싱 구조 구축에 
필요한 메모리를 제외하면, 이는 16 배 적은 메모리 
만으로 이미지를 표현하면서도 분류 정확도와 질의 
시간을 비슷하게 유지할 수 있는 것이다. 그림 3 은 
주어진 실험 환경에서 표현자를 나타내기 위해 필

 
그림 4. Local NBNN+SH에서 군집 수에 따른 질의 시간 

 
요한 메모리 용량을 보인 것이다. SIFT가 비교적 낮
은 차원의 이미지 표현자임을 감안하면, 고차원의 
표현자에 대해서는 훨씬 더 큰 이점을 가질 것이다. 
제안한 이진 코드의 인덱싱 구조의 효과를 확인

하기 위하여 Local NBNN+SH 이미지 분류기를 사용
하여 군집 수에 따른 질의 시간을 측정하였다. 모든 
조건에 대한 분류 정확도는 43~46% 이내로, 의미 
있는 차이를 보이지 않았다. 
그림 4 에서 보이는 것처럼 군집의 수가 늘어날

수록 이미지당 질의 시간은 줄어드는 경향을 보여
주었다. 하지만 군집의 수가 과도하게 많아질 경우 
질의 시간은 오히려 증가하는 것을 볼 수 있는데, 
이는 이진 코드간 거리 계산 횟수는 줄어들지만, 원
하는 이진 코드가 속한 군집을 찾기 위한 군집 중
심 탐색 시간이 증가하기 때문이다. 군집의 수가 적
을 때는 군집 탐색 시간의 증가가 표현자간 거리 
횟수 감소 효과와 상쇄되어 큰 영향을 끼치지 않지
만, 군집의 수가 충분히 많은 경우 이미 표현자간 
거리 계산에 걸리는 시간이 충분히 줄어들었기 때
문에 군집 탐색 시간의 비중이 늘어나는 것이다. 

5. 결론  

본 연구에서는 NBNN 이미지 분류기에 Spherical 
hashing 을 적용하고, 이진 코드의 최근접 이웃 연산
에 필요한 인덱싱 구조를 제안하였다. 제안한 방법
은 NBNN 에 기반을 둔 최신의 이미지 분류기와 유
사한 분류 정확도와 질의 시간을 보여주었으며, 
SIFT 이미지 표현자를 그대로 사용하는 것과 비교
하여 16 배 정도의 메모리 사용량 감소 효과를 보여
주었다. 이러한 이점은 이미지 표현자가 더 높은 차
원을 갖게 될수록 더 뚜렷하게 나타날 것이며, 
NBNN 계열의 이미지 분류기의 확장성 문제를 해결
하는데 큰 도움이 될 것이다. 
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