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Abstract - 영상처리시스템은 대량의 데이터를 고속으로 처리해야하기 
때문에 고성능의 프로세서를 요구한다. 카메라의 성능은 점차 해상도가 
높아져서 데이터가 많아지고 있는 반면 프로세서의 성능은 물리적인 한
계로 인해서 단일 프로세서로는 속도 향상에 한계에 부딪히고 있다. 최
근 CPU업계에서의 추세는 단일코어의 성능향상 한계로 인해 점차 코어
의 개수를 늘리는 방v향으로 개발이 진행되고 있는데 이와 같이 병렬 
프로세싱을 이용해서 영상처리시스템을 개발하는 연구가 최근 진행되고 
있다. 병렬처리프로세싱 방법의 하나로 그래픽카드의 프로세서인 GPU
를 사용하는 방법이 많이 시도되고 있다. 본 연구에서는 GPU를 이용하
여 카메라의 모션을 추적하는 시스템을 실시간 시스템으로 개발하는 방
법을 소개하고자 한다.  

1. 서    론

  우리말로 중앙연산처리장치로 번역이 되는 CPU(Central Processing 
Unit)는 말 그대로 시스템 내에서 연산을 처리하는 중추 역할을 담당한
다. CPU는 잘 알려진 무어의 법칙에 따라 지속적으로 성능은 발전하고 
있지만, 화려한 2D, 3D 그래픽 요구를 다 수용하기에는 무어의 법칙으
로도 따라잡기가 어려운 상황이다. 그래픽 카드 업체에서는 이러한 사용
자의 요구를 수용하기 위해 다각도로 모색하던 중 그래픽 연산에 해당
하는 코드를 분석한 결과 상당 부분의 코드가 반복되는 내용은 수행하
고 있음을 발견하였다. 따라서 CPU 는 그래픽 연산 이외에도 처리해야 
할 일이 많으므로 코프로세서(Co-Processor) 성격으로 별도의 프로세서
를 그래픽 카드에 장착하고 그래픽스에서 자주 사용하는 계산 함수들, 
즉 예를 들면 텍스쳐 매핑, 폴리곤 랜더링, 이동, 회전등을 빠르게  하드
웨어적으로  처리할  수  있도록  시스템을  구성하기  시작하였다.  이  
때  그래픽  카드에  장착된 프로세서를 GPU(Graphic Processing Unit)
라고 부른다. 아울러  OpenGL 이나  DirectX 와  같은  그래픽스  라
이브러리도 이러한 추세에 발맞춰  GPU 를 지원하기 시작하였고, 게임
산업의 시장 수요로 인해 GPU 쪽은 비약적인 발전을 맞이하게 된다. 
최초 GPU 가 등장한 시점은 업체마다 연구자마다 말이 엇갈리지만, 
1990년대 후반부터 GPU 라는 용어가 정착되고 사용자들에게 많이 알려
지게 된 사실은 모두들 동의하는 바이다. 범용적인 기능을 가져야 하는 
CPU에 비해 특정한 연산에 특화된 GPU 는 하드웨어 제조 공정도 상대
적으로 단순하여 그 발전 속도가 빨라,  2000 년대 들어와서는 단순히 
실수 연산 성능만을 비교할 경우 GPU 가 CPU보다 앞서게 되었다. 
영상처리시스템의 경우도 입력영상데이터의 크기가 크기 때문에 단일 
프로세서만으로 실시간 처리가 불가능한 경우가 많다. 이를 해결하기 위
해서 최근에 GPU를 이용하는 시도가 다각적으로 진행되고 있다. 대표
적으로 의료영상과 같이 고해상도의 영상을 빠르게 분석하는 경우와 실
시간연산이 필요한 경우에 GPU가 사용된다. 
   본 연구에서는 카메라의 모션을 추적하는 시스템을 실시간으로 동작
하도록 하기 위해서 GPU로 개발하였다. 카메라 모션 추적시스템은 영
상시퀀스에서 특징점을 추출하고 지속적으로 특징점을 추적하면서 이를 
통해 카메라의 모션을 추정하고 특징점의 위치를 파악하는 시스템이다. 
이 시스템은 로봇의 자기위치를 인식하고 지도를 생성하는 
SLAM(Simultaneous Localization And Map-building)이나 카메라로 촬
영한 영상에 CG캐릭터를 합성하기 위한 AR(Augmented Reality)에 응
용할 수 있다. 본 연구에서는 CPU로 개발된 시스템을 GPU로 병렬프로
세싱을 하기 위한 방법론은 소개하고 그 결과를 제시하려고 한다.
2장에서는 카메라 모션 추적 시스템을 소개하고 3장에서는 병렬프로세
싱을 위한 방법론을 제시한다. 4장에서는 CPU와 GPU 동작시의 연산속
도를 비교한 결과를 제시하고 끝으로 5장에서 결론을 맺는다. 

2. GPU

  2.1 소프트웨어 프로그램 모델

  본 연구에서는 Nvidia의 GPU를 사용하였는데 소프트웨어 관점에서 
병렬처리가 이루어지는 구조는 그림1과 같다. 하나의 GPU는 그리드라
고 부르는데 하나의 그리드는 다수의 2차원 블록으로 구성되고 각 블록
은 다시 다수의 thread로 구성되는 구조를 갖는다. 블록 내에 있는 
thread는 3차원까지 구성이 가능하다. thread는 단일 처리의 기본 단위
가 되고 block은 병렬 처리의 기본 단위가 된다. 각각의 블록은 고유의 
ID를 가지고 있어서 그 ID를 통해 각 블록에 접근할 수 있고 마찬가지
로 각 thread도 고유의 번호를 가지고 접근이 가능하다.

<그림 1> Nvidia GPU의 소프트웨어 모델

  2.2 하드웨어 모델
  실제 GPU의 하드웨어를 보면 그림2와 같다. GPU 디바이스는 다수의 
멀티프로세서로 구성되어 있고 각 멀티프로세서는 다시 다수의 스칼라
프로세서라고 부르는 프로세서로 이루어져있다. 그리고 레지스터, 
shared memory, constant cache, texture memory, device memory의 5 
종류의 메모리 영역이 있는데 각 메모리의 특성이 달라서 성능을 높이
기 위해서는 적절한 사용이 필요하다. Nvidia 그래픽카드의 경우 하나의 
멀티프로세서는 8개의 스칼라 프로세서로 구성되고 그래픽카드의 모델
에 따라서 멀티프로세서의 개수는 다양하게 구성된다. 예를 들어, 본 연
구에서 사용한 Geforce GTX295의 경우는 30개의 멀티프로세서가 있어
서 총 240개의 스칼라 프로세서가 있고 병렬로 최대 240개의 thread가 
동작할 수 있다. 
 

3. 카메라 모션 추적 시스템

    전체 프로그램의 구성은 그림<>과 같이 크게 세 개의 부분으로 나
누어진다. BlockLKT는 영상에서 추적을 위한 특징점을 추출하는 것으
로 Lukas-Kanade tracker 에서 사용하는 corner 추출 방법을 이용하여 
특징점을 추출한다. 이렇게 추출된 특징점은 GPU_FI에서 feature 
initialization을 수행하는데 각 특징점의 projection ray를 따라 100개의 
샘플을 정하고 이 샘플 주변의 탐색 영역에서 NCC를 계산하고 가장 유
사도가 높은 위치를 찾는다. 이러한 과정이 GPU_FI에서 수행된다. 
GPU_FI에서 정해진 특징점들은 EFK를 이용하여 추적하는데 여기서 
Active_feature_measurement함수에 의해서 원래의 특징점 패치와 현재 
프레임에서의 패치를 비교하는 NCC 계산이 이루어진다. 이와 같은 세 
개의 함수는 많은 연산을 필요로 하는 부분으로 이 함수들을 GPU에서 
병렬처리하여 실시간 연산이 가능하도록 한다. 
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CPU GPU 비율

Feature detection 39ms 5ms 7.8

Feature initialization 431ms 11ms 39

Active feature
measurement

1092ms 9ms 121

<그림 2> Nvidia GPU의 하드웨어 모델

<그림 3> 카메라 모션 추적 시스템

    3.1. Feature detection
    입력 영상이 들어오면 가장 먼저 특징점을 추출하는데 영상의 크기
가 크기 때문에 전체 영역을 각 프레임에서 처리하는 것은 시간이 많이 
소요되는 작업니다. 따라서 실시간을 가능하게 하기 위해서 전체 영상을 
6x4의 블록으로 나누고 랜덤으로 블록을 선택하여 선택한 블록에 대해
서 Lukas-Kanade feature를 추출한다. 85x85픽셀의 블록에 대해 특징점
을 추출하는 작업을 CPU에서 순차적으로 처리할 경우 동일한 연산이 
7225번 수행되어 39ms가 소요된다. 하지만 이를 GPU에서 85x85의 2차
원 thread를 만들어서 하나의 thread가 하나의 픽셀에 해당하도록 구현
하면 7225의 연산이 거의 동시에 수행된다. 

  3.2. Feature initialization
    Feature initialization 함수는 그림4와 같이 영상에서 특정한 선을 
따라 분포하는 샘플 주변으로 탐색 영역을 설정하고 그 탐색영역의 각 
픽셀마다 패치B를 패치A와 비교하여 유사도를 계산하는 함수이다. 유사
도는 NCC(Normalized Cross Correlation)에 의해 결정된다. 이러한 과정
은 각 특징점 마다 수행되는 것으로 특징점의 개수만큼 반복 수행된다. 

<그림 4> Feature initialization

<그림 5> Feature initialization의 병렬화

CPU에서 동작하는 코드는 6중의 for 문 루프가 존재하여 연산시간이 
많이 소요되는 부분인데 이를 GPU에서 병렬화하기 위해 sample에 대한 
for문 루프 이하를 GPU에서 한 번에 처리하도록 병렬화하였다. 샘플 
100개에 대한 유사도를 GPU에서 한 번에 처리하도록 하기 위한 구조는 
그림5와 같다. 각 샘플에 대한 탐색영역을 모두 포함하는 하나의 커다란 
bounding box를 결정하고 그 영역 전체를 GPU에서 처리하도록 하는데, 

이 때 GPU의 하나의 thread가 탐색영역의 각 픽셀을 담당하여 그 위치

에 해당하는 patchB와 patchA의 NCC 유사도를 계산한다. 

  3.3. Active feature measurement (AFM)
    AFM함수는 추적 중인 특징점에 대해 이 전 프레임에서의 위치 주
변으로 특정 탐색영역을 설정하고 그 탐색영역 내에서 patchB와 기억하
고 있는 patchA를 비교하여 유사도를 구한다. 이 함수는 앞에서의 
GPU_FI와 유사하지만 patchB가 입력영상 그대로가 아닌 warping 된 

패치라는 것이 다르다. Feature initialization과 마찬가지로 각 특징점마
다 일정한 탐색영역의 크기에 대해서 NCC로 유사도를 계산한다. 여기
서는 병렬화를 최대화하여 GPU를 최대로 활용하기 위해서 모든 특징점
에 대한 탐색영역을 한번에 GPU로 전달하고 GPU의 각 thread는 모든 
특징점의 탐색영역의 각 픽셀을 담당하여 NCC를 계산한다. 이렇게 하
므로써 현재 추적 중인 모든 특징점들의 주변 탐색영역에 대한 매칭이 
동시에 처리되어 매우 빠르게 연산이 수행된다.

4. 결 과

    CPU와 GPU의 성능을 비교하기 위해 1024x768의 입력영상에 대해
서 각각 테스트를 수행하였다. 사용된 컴퓨터는 인텔 코어2쿼드 2.4GHz 
프로세서를 사용하고 2GB 램이 장착되어 있다. 그래픽카드는 Nvidia의 
Geforce GTX295를 사용하였다. 이와 같은 환경에서 각 모듈을 CPU와 
GPU에서 동작시켰을 때의 처리 속도는 표1과 같다.
     그림 6은 일반환경에서 특징점을 추적하고 카메라의 모션을 추적
하는 과정을 보여주는 결과이다.    

<그림 6> Tracking 결과

  <표 1> CPU vs. GPU 처리 속도 비교

   5. 결 론

    본 연구에서는 연산량이 많은 영상처리알고리즘을 GPU를 이용하여 
연산하도록 병렬화 구조로 개발하였다. 이를 통해 실시간 연산이 어려운 
카메라 모션 추적 시스템을 실시간으로 동작할 수 있도록 구현하였다. 
GPU를 이용하므로써 처리속도를 비약적으로 향상시킬 수 있게 되었다.
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