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요 약

본 논문에서는 단일 명령어, 다중 데이터 처리 기반의 매니코어 프로세서를 이용하여 높은 계산량이 요구되는 차

감 클러스터링 알고리즘을 병렬 구현하고 성능을 향상시킨다. 또한 차감 클러스터링 알고리즘을 위한 최적의 매니

코어 프로서서 구조를 선택하기 위해 다섯 가지의 프로세싱 엘리먼트 (processing element, PE) 구조 (PEs=16, 

64, 256, 1,024, 4,096)를 모델링하고, 각 PE구조에 대해 실행시간 및 에너지 효율을 측정한다. 두 가지 의료 영상 

및 각 영상의 세 가지 해상도(128x128, 256x256, 512x512)를 이용하여 모의 실험한 결과, 모든 경우에 대해 

PEs=4,096구조에서 최고의 성능 및 에너지 효율을 보였다.  

▸Keywords :클러스터 추정, 차감 클러스터링 알고리즘, 병렬처리, 매니코어 아키텍처

Abstract

This paper implements and improves the performance of high computational subtractive clustering 

algorithm using a single instruction, multiple data (SIMD) based many-core processor. In addition, this 

paper implements five different processing element (PE) architectures (PEs=16, 64, 256, 1,024, 4,096) to 

select an optimal PE architecture for the subtractive clustering algorithm by estimating execution time and 

energy efficiency. Experimental results using two different medical images and three different resolutions 

(128x128, 256x256, 512x512) show that PEs=4,096 achieves the highest performance and energy 

efficiency for all the cases. 

▸Keywords : Cluster estimation, Subtractive clustering algorithm, Parallel processing,

Many-core architecture
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I. 서 론

최근 의료 영상 기기의 발달로 인해 고 해상도 의료 영상

을 이용한 영상 처리 기술의 필요성이 증가하고 있다[1]. 이

에 의료 영상의 정확한 분석 및 진단을 위해 고 해상도의 영

상을분할하는의료영상분할알고리즘의중요성이증가하고

있다[2].

대표적인 영상 분할 알고리즘인 퍼지 클러스터링 (fuzzy

c-means clustering, FCM) 기법은 같은 클러스터에 속하

는픽셀정보의소속정도를이용하여개체또는패턴을분류

하는 방법으로 패턴 인식, 이미지 분석, 유전자 분류 분야에

서 널리사용되어져 왔다[3-5]. 하지만 FCM 알고리즘은초

기에 클러스터 개수 및 클러스터 중심 값이 임의적으로 선택

되기 때문에 정확한 클러스터링 결과를 보장하지 못하며, 또

한 임계치를만족하기위해반복횟수가증가하게된다. 따라

서 FCM알고리즘의적절한초기값을선택하는것은시스템

의 성능 향상에 매우 중요하다.

FCM 알고리즘의초기값을계산하는방법중에통계학적

연구에 의해 경험적 또는 선험적으로 얻어진 유효성 지표를

이용한 방법이 제안되어져 왔다[6-8]. 하지만 이와 같은 방

법은 특정한 영상에 대한 지표 값을 기준으로 클러스터의 개

수를 판별하기 때문에 여러 가지 영상 데이터의 클러스터링

환경에서 보편적으로 적용할 수 없는 문제점이 있다[5].

Chiu가제안한차감클러스터링알고리즘은이러한문제점

을 해결하는 동시에 정확한 클러스터의 특징을 제공해 준다

[9-10]. 차감클러스터링알고리즘은하나의픽셀데이터를기

준으로영상의모든픽셀데이터와비교하여픽셀데이터들의

밀집도가가장큰클러스터의중앙값을구하는알고리즘이다.

이와같이차감클러스터링알고리즘은밀집도비율과데이터

군의관련성을비교하는계산이므로여러가지영상데이터의

클러스터링 환경에 적용할 수 있다[11]. 하지만 하나의 픽셀

데이터를기준으로영상의모든픽셀데이터와비교하는반복

적인 연산을 수행하기 때문에 많은 실행 시간이 요구된다.

이러한 많은 실행시간의요구를만족시키는대안중의하

나로 단일 명령어, 다중 데이터 (single instruction,

multiple data, SIMD) 기반매니코어프로세서가유망하다

[12-17]. SIMD 기반 매니코어 프로세서는 지역성

(locality)이나 규칙성(regularity)이 있는 2차원 패턴의 이

미지나 비디오 처리에 있어 최적의 프로세서 구조이다 [15].

특히차감클러스터링알고리즘은지역성(locality)이나규칙

성(regularity)이 높으므로 SIMD 기반 매니코어 프로세서

에 적합하다.

본논문에서는매니코어프로세서상에서차감알고리즘을

병렬구현하여성능을향상시킨다. 또한, 본논문에서는차감

클러스터링 알고리즘을 위한 최적의 매니코어 프로세서 구조

를 탐색하기 위해 총 다섯 가지 PE 구조(PEs=16, 64,

256, 1,024, 4,096)에 대해실행시간, 시스템 이용률및에

너지 효율을 측정하였으며, 각 실험은 동일한 28nm 테크놀

로지와 1 GHz의동작주파수를사용하였다. 또한두개의의

료영상, 세 가지 해상도(128x128, 256x256, 512x512)해

상도 및 클러스터 개수를 달리하여 성능을 분석하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 차감 클러스터

링알고리즘및 매니코어프로세서구조에대한관련연구를,

3장에서는 차감알고리즘의 병렬 구현에 대해 설명한다. 4장

에서는 실험환경및 PE 구조별 실행시간, 시스템 이용률및

에너지효율을분석하여최적의 PE 구조를 선택한다. 마지막

으로 5장에서는 본 논문의 결론을 맺는다.

II. 관련 연구

1. 차감 클러스터링 알고리즘

차감 클러스터링 알고리즘은 Mountain 클러스터링 알고

리즘[18]의 확장된형태로서데이터의밀집도에의해클러스

터의수를구하는알고리즘이다. 각데이터는다른모든데이

터와의비교를통해거리에반비례하는포텐셜값을계산하고

가장 큰 포텐셜 값을 갖는 데이터를 클러스터의 중심 값으로

결정한다. 식(1)과 같이 특정 데이터 포인트 에서 포텐셜

값을 정의한다[19].

  
  




 ║   ║



(1)

위의 식(1)에서   




이며 는 양의 정수 값이다. 식

(1)에서 정의된 포텐셜 값은 주위의다른 데이터들의 거리에

따라 달라지며, 보다 가까운 데이터가 많을수록 포텐셜 값이

크다. 모든 데이터의 포텐셜 값을 구한 후 가장 큰 포텐셜을

가진데이터포인트를첫번째클러스터중심 
이라하고그

포텐셜값을 
이라한다. 주어진클러스터중심

과포텐셜


값을 이용하여 데이터 포인트 에서의 포텐셜 값을 다음

과 같이 변경한다.
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 ║  
║

(2)

이때   




이며양의상수이다. 새로갱신한 포텐셜값

은첫번째클러스터중심에가까울수록그값이작으며갱신

된포텐셜값이가장큰데이터포인트를두번째클러스터의

중심으로 선택한다. 이와 같은 방법으로 식(3)과 같이 +1

번째 포텐셜 값은 번째 클러스터의 중심 
를 이용하여 포

텐셜 정도 및 클러스터 중심 값을 구한다[20].

   


 ║  
║

(3)

Chiu가 제안한 차감 클러스터링의 파라미터 값은 표 1과

같다.

파라미터 차감클러스터링알고리즘

  [0.25, 0.50]

  1.25



 0.15

  0.5

표 1. 차감클러스터링알고리즘의파라미터값[20]
Table 1. Parameters of the subtractive clustering

algorithm

여기서 는데이터공간내의클러스터반경을의미하며,

  


를 의미한다. 또한 는 포텐셜 내의 이웃 데이터 값

의측정된감축값을의미한다.

는클러스터센터의최대허

용값이며 는최소허용값을 의미한다. 새로운클러스터의

중심 값을 얻기 위한 반복 횟수는 다음과 같은 조건에 의해

정해진다[20].

if 






 

accept 
 as a cluster center and

continue

else if 










reject 
 and end the clustering

process.
else

let min = shortest of the distances
between 

 and all previously found
cluster centers.

if

min








≥

accept 
 as a cluster

center and continue.
else
reject 

 and set the

potential at 
 to 0.

Select the data point with
the next highest potential
as the new 

 and reset.
end if

end if

2. SIMD 기반 매니코어 아키텍쳐

그림 1은 SIMD 기반매니코어아키텍처의블록다이어그

램을 보여준다[15]. 이중 격자구조의 PE 배열과 이를 제어

하는 어레이 제어 유닛(array control unit, ACU), 외부

I/O와 PE 로컬레지스터간의데이터전송을위한데이터교

환 인터페이스(data exchange interface, DEI)로 구성되

어있다. ACU는 명령어를인출(fetch)하여 전체 PE에 동시

에 전송(broadcasting)하며, 또한 특정 PE를 활성화

(active) 또는 비활성화(deactivate) 시키는 역할을 한다.

ACU에 의해데이터가각 PE에분배되면각 PE는명령어를

동시에 수행한다.

그림 1. SIMD 기반매니코어아키텍처
Fig. 1. SIMD-based many-core architecture

그림 2는 단일 PE 구조를 보여주며, 각각의 PE는다음과

같은 특징을 가진다[15].

• 32비트 폭의 로컬 메모리
• 32비트 폭의 16개 3포트 범용 레지스터
• 기본적인 산술/논리 연산을 수행하는 ALU
• 64비트 곱셈 및 누산기 (multiply accumulator)
• 산술/논리 시프트 연산을 수행하는 배럴 시프트(barrel
shift)

• 지역 정보를 이용해 각 PE들을 활성 및 비활성 시키는
Sleep 유닛
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• 이웃하는 PE들과 데이터 통신을 위한 north-east-

west-south(NEWS) 네트워크 및 serial I/O유닛

그림 2. 단일 PE 구조
Fig. 2. Single processing element architecture

3. SIMD 기반 영상처리 알고리즘의 병렬 구현

최근 고해상도를 이용한 영상처리 알고리즘은 많은 양의

연산량에 요구하여 실시간 애플리케이션에 적용하기에는 어

려움이있다. 이를 위해 SIMD 기반의 매니코어프로세서이

용하여이러한영상처리에서요구되는많은양의연산을효과

적으로수행하여실시간을만족시키는연구가활발히진행중

이다[21-27]. 의료영상을포함한특정영상처리알고리즘에

대한 최적의 매니코어 구조를 탐색하는 연구[21-24] 분야와

상용 GPU(graphics processing unit)를 이용하여 복잡한

영상처리 알고리즘의 성능을 향상시키는 연구[25-26] 분야

로 나눌 수 있다.

III. 차감 클러스터링 알고리즘의 병렬

구현

차감클러스터링알고리즘은한픽셀데이터를기준으로전

체픽셀데이터와의비교를통해가장큰밀집도의포텐셜값을

구하는연산을반복수행한다. 따라서본논문에서는차감클러

스터링알고리즘의반복적인연산을매니코어를이용하여병렬

구현함으로써성능향상을꽤한다.본논문에서병렬구현한차

감 클러스터링 알고리즘의 순서도는 그림 3과 같다.

그림 3. 차감클러스터링알고리즘의병렬구현순서도
Fig. 3. A flow diagram of a parallel implementation of the

subtractive clustering algorithm

n 단계 1 : 차감 클러스터링 알고리즘의 초기화 단계로

그림 4. 초기최대포텐셜정도추출단계의블록도및수도코드
Fig. 4. A block diagram and pseudocode of an extraction step for initial maximum potential strength
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Chiu가 제안한 파라미터 값 (표 1) 및 이미지 데이터는

각 PE의 메모리에 분배되어 저장되며, 각 PE의 픽셀 데

이터는 식(4)와 같이 전체 픽셀의 최소값과 최대값을 통

해 동시에 정규화 연산이 수행된다.

 maxmin 
 min 

(4)

n 단계 2 : 초기 포텐셜 최대값 추출 단계에서는 픽셀데이

터 값인 를 선택하는데 이는 영상에 포함된 모든

픽셀데이터들을 참조한다. 매니코어 아키텍처의 경우영

상을 PE의 수만큼 분할하여 동시에수행하기때문에 PE

간데이터 통신이요구된다. 따라서그림 4(a)와 같이데

이터 전송 명령어 (e.g., XFER NORTH, XFER

EAST, XFERWEST, and XFER SOUTH)를 이용하

여픽셀데이터를공유한다. 그림 4(b)는 초기 최대포텐

셜 값을 추출하기 위한 연산 과정을 보여준다. 이 과정에

서사용되는지수함수는매니코어프로세서에서제공되지

않기 때문에 본 논문에서는 shift, branch, arithmetic

명령어 (e.g., LSH, BGE, MUL, ADD, and SUB)를

사용하여 식(5)와 같이 테일러급수를 이용하여 지수함수

를 구현한다.

  
  

∞




(5)

테일러급수를 이용한 지수함수 결과는 입력 와 차수 

의 범위에 따라 큰 영향을 미친다. 따라서 본 논문에서는

식(6)과 같이 matlab에서 제공하는 exp함수의 결과와

테일러급수를이용한지수함수결과와의오차율을구하여

적절한 입력 값과 차수 값을 구한다.

 exp

exp  exp
(6)

그림 5. 입력과차수에따른 exp함수와테일러급수를이용한
exp함수의결과오차율

Fig. 5. Resultant error rate between an exp. function
according to input and degree and an exp. function using

Taylor series

그림 5는 입력 값의범위를 –20 ~ -19까지 0.1씩증가시키
며 비교한 결과이다. 이는 차감 클러스터링 알고리즘에서 테

일러급수를이용한 exp 함수의입력값이 –20까지가장많이
분포되어있으며 –20 이하일경우 exp 출력값이 0에가깝기
때문이다. 실험 결과, 가장 오차율이 큰 –20에서 차수 68부

그림 6. 두번째최대포텐셜정도추출단계블록도및수도코드
Fig. 6. A block diagram and pseudocode of an extraction step for the second maximum potential strength
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터 안정적인 오차율 값을 출력하므로 본 논문에서는 차수를

68로 정하며, 입력 값이 –20 이하일 경우 결과 값을 0 으로
출력한다. 이와 같은 연산은각 PE에 할당된영상데이터개

수만큼 동시에 수행한다. 따라서 식(1)과 같이 모든 픽셀 데

이터의포텐셜값을합하기위해 PE간데이터통신이필요하

다. 먼저특정픽셀데이터의포텐셜값인 의누적덧셈

을통해각 PE_ID의포텐셜값 를구한후그림 4(c)와

같이 데이터 전송 명령어를 이용하여 모든 PE_ID의 포텐셜

값의덧셈을수행한다. 수행결과마지막 PE_ID에 전체픽셀

데이터의 포텐셜 값인 가 저장되므로 모든 PE가

동일한 값을 갖도록 데이터 전송 명령어를 이용하여 전체

PE_ID에 공유한다. 이와 같은 연산은 영상의 크기인

× 만큼 수행하며 최종적으로 값들의 비교

연산을통해최대값 와이에해당하는클러스터중

심값 을 선택한다.

n 단계 3 : 초기최대포텐셜값 와파라미터값

인  와 를 이용하여 차감 클

러스터링 알고리즘의반복 횟수를 결정한다. 하지만 초기

최대포텐셜값은마지막PE_ID에 위치하므로이를제외

한 나머지 PE들은 비활성화시킨 후연산을진행한다. 2

장 1절의 조건문과 같이 차감 클러스터링 알고리즘은 새

로 갱신된 최대 포텐셜 값과 초기 포텐셜의 최대값의 나

눗셈 연산을 한 결과가 이하가 될 때까지

반복적으로 수행 한다.

n 단계 4 : 갱신할 최대 포텐셜 값은 이전에 계산한

 값과 값을 이용하여 계산한다. 그

림 6과 같이 단계 2와 유사한 방법으로연산을수행하며,

먼저 로컬 메모리에 저장된 을 불러와 두 번

째 최대 포텐셜 값을 구하기 위한 연산을 동시에 수행한

다. 그림 6(a)는 단계 2의 연산과는 다르게 이전에 계산

된 포텐셜 값 와 새로 계산된 포텐셜 값

와의 차를 통해 갱신된 포텐셜 값인

를 구한다. 만약 갱신된 포텐셜 값

이 0 이하의값을가질경우 0 값으로

대치하고, 그렇지 않은 경우는 계산된 값을 유지한다. 한

편 로컬메모리의저장방식은그림 6(b)와 같이이전포

텐셜 값 은 다시 사용하지 않기 때문에 재사

용함으로써 메모리 저장공간을효율적으로 운영한다. 마

Parameters Values

Clock frequency 1GHz

Interconnection network Mesh

Technology 28nm

Image type and size

Image1 Image2

Size Cluster Size Cluster

128x128 5 128x128 4

256x256 5 256x256 3

512x512 4 512x512 3

PEs 16 64 256 1024 4096

Data/PE

128x128 1024 256 64 16 4

256x256 4096 1024 256 64 16

512x512 16384 4096 1024 256 64

Memory/PE

[KB]

128x128 32.768 8.192 2.048 0.512 0.256

256x256 131.072 32.768 8.192 2.048 0.512

512x512 524.288 131.072 32.768 8.192 2.048

표 3. 시스템파라미터
Table 3. Modeled system parameters
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지막으로 갱신한 포텐셜 값의 최대값 와 해당

하는포텐셜의클러스터중심값인 을새로추

출한 후 그림 6(c)와 같이 공유한다.

그림 7. 실험방법론
Fig. 7. Experimental methodology

IV. 실험 결과 및 분석

1. 실험 방법론

그림 7은 매니코어 프로세서의 실행시간, 시스템 이용률

및에너지효율을평가하기위한실험방법론을보여준다. 실

험 방법론은 애플리케이션, 아키텍처 및 테크놀로지 레벨로

구성되어 있다. 애플리케이션 레벨에서는 매니코어 프로세서

용 시뮬레이터를 이용하여 차감 클러스터링 알고리즘에 대한

실행 사이클 개수, 동적 명령어빈도, 시스템 이용률 등의데

이터를 추출한다. 아키텍처 레벨에서는 register-transfer

level (RTL) Verilog를 이용하여 모델링된매니코어아키텍

처를 설계한다. 테크놀로지 레벨에서는 Synopsys Design

Compiler 툴과 TSMC 28 nm 공정을 이용하여 아키텍처

레벨에서 설계되어진 RTL 코드를 합성한다. 마지막으로 디

자인 공간 탐색기를 이용하여 PE 구조별 실행시간, 시스템

이용률 및 에너지 효율을 측정한다.

실행시간

(Execution time)
 



에너지효율

(Energy efficiency)
 ·

 


 




·


시스템이용률

(System utilization)



× 

표 2. 매니코어프로세서성능평가지표
Table 2. Evaluation metrics for the many-core processor

2. 실험 평가지표

차감클러스터링알고리즘을위한매니코어프로세서의성

능 평가를 위해 본 논문에서는 실행 시간(execution time),

에너지 효율(energy efficiency) 및 시스템 이용률(System

utilization)을 측정하며, 이는 표 2와 같다. 실행 시간은 차

감 클러스터링 알고리즘을 완료하는데 소요되는 시간을 뜻하

며, 에너지 효율은 소비된 에너지 당 처리량, 시스템 이용률

은실행시간동안전체 PE 수에 대한 실제동작하는 PE 수

의 비율로 정의된다. 여기서 는 사이클 수, 는 클록 주

파수, 는 28 nm 공정에서 소비된 에너지(Joule),

 =실행시간동안실제동작한 PE의수, 는

실행시간 동안 전체 PE의 수를 의미한다.

표 3은 성능 분석을 위해 모델링된 매니코어 프로세서의

시스템 파라미터로써 각 실험은 다섯 가지의 PE 구조

(PEs=16, 64, 256, 1024, 4096)에대해 28nm테크놀로

지와 1GHz 클록 주파수를사용하여수행하였다. 또한 두개

의 의료영상, 각 영상마다 세 개의 해상도(128x128,

256x256, 512x512) 이용하여 성능을 분석하였다. 매니코

어프로세서상에서차감클러스터링알고리즘을수행하기위

한 각 PE의 로컬 메모리 크기는 식 7과 같이 정의한다.

  ×   (7)

여기서 는 PE당할당된픽셀의수를의미하며, 3

을곱한이유는   값들을분리하여저장하기위함이다.

또한 는 한 픽셀에 해당하는 포텐셜 값을 의미한다.

그림 8. 해상도에따른영상 1의 PE 구조별실행시간
Fig. 8. Execution time of different PE architectures for

different resolutions of image 1
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그림 9. 해상도에따른영상의PE 구조별실행시간
Fig. 9. Execution time of different PE architectures for

different resolutions of image 2

3. 실행시간

차감 클러스터링 알고리즘의 경우 전체 픽셀 값과 각 PE

에 할당된픽셀값의비교등을통하여포텐셜값을검출하기

때문에 많은 병렬성을 갖게 되어 그림 8, 9와 같이 사용되는

PE 개수의 증가와 거의 비례하여 실행시간이 감소되는 것을

볼 수 있다. 이는 3장 2단계에서 초기 포텐셜 최대값을 계산

할때많은실행시간을소요하기때문이다. 3장 2단계에서설

명하였듯이 테일러급수를 이용한 지수함수는 차수의 수만큼

나눗셈연산을수행한다. 더불어초기최대포텐셜값을구하

는 연산 과정은 영상의 모든 픽셀들과 한 PE당 할당된 픽셀

들의 배수만큼 반복 연산을 수행하기 때문에 병렬성이 높으

며, 다른 단계에 비해 약 90%이상의 실행시간이 소요된다.

따라서이를제외한나머지단계의실행시간은미비할정도이

므로 PE 구조별 실행시간 및 시스템 이용률 등에 큰 영향을

미치지못한다. 위와같은이유로클러스터개수가다른영상

의 경우라도 영상의 사이즈가 같은 경우 서로 비슷한 실행시

간이 요구된다. 또한 해상도별 실행시간도 해상도 증가에 따

라 실행시간이 약 16배 증가하는 것을 알 수 있다. 하지만

PE 수가 4배씩증가하지만실행시간은 4배씩감소되지않는

것을확인할수있다. 이는 Amdahl 법칙(Amdahl’s law)에

의해 각 PE들이 동시에 실행되는 연산 외에 사용자 정의 함

수 호출 및 영상 픽셀을 PE로 분배하는 등 PE 수의 변화와

상관없이 일정한 사이클이 소요되기 때문이다. 또한 초기 픽

셀값의공유, 각PE의초기포텐셜값의덧셈연산을위한많

은내부통신및 PE활성화/비활성화명령어가수행되어 PE

개수의 증가에 비례하여 실행시간이 감소되지 않는다.

4. 에너지 효율

에너지효율은소비된단위 에너지 당처리량을의미하며,

그림 10, 11은두가지의료영상에 대한 PE 구조별 정규화

된 에너지 효율을 보여준다. 세로축은 에너지 효율의 평균값

으로정규화되었기때문에세로축의수치보다는에너지효율

이 나타내는 모양이 중요하다. 에너지 효율은 매니코어 프로

세서 상에서 차감 클러스터링 알고리즘을 수행할 때 소비된

에너지와 알고리즘의 실행시간과 관계가 있다. 그림 10에서

보듯이 PE 수가 증가함에 따라 비례적으로 에너지효율이 증

가하는것을볼수있다. 이는그림 12(a)와같이 PE 구조별

에너지의변화폭은일정하지만실행시간은 PE의수가증가함

에 따라 약 4배씩 감소하기 때문이다. 또한 해상도가

128x128에서 512x512로 증가할수록 더 높은 에너지 효율

을 보이는데 이는 해상도가 증가할수록 더 많은 픽셀 데이터

를처리하고, 로컬메모리의사이즈또한증가하기때문에더

높은 효율성을 보인다. 그림 12(b)-(d)에서 보듯이 각 해상

도마다 PE 구조별 에너지 변화가다른것을확인할수있다.

이는 PE 수가 증가할수록 PE 활성화/비활성화 및 PE간 내

부통신명령어를더많이요구하여에너지증가폭이커지기

때문이다. 그림 12(b)에서 보듯이 128x128 해상도의 경우

PE당할당된픽셀데이터의양이작기때문에 PE 수가 256

까지는에너지가감소하다 PE 수가 1024부터는증가하는것

을 알 수 있다. 그림 12(c)와 같이 해상도가 256x256인 경

우 PE당 할당된 픽셀 데이터의 양이 증가하여 에너지는 PE

수가 1024까지 감소하다 증가하는 형태를 보인다. 마지막으

로 그림12(d)에서는 위와 같은 이유로 PE 구조별 에너지가

지속적으로 감소하는 것을 볼 수 있다.

그림 10. 해상도에따른영상 1의 PE 구조별정규화된에너지효율
Fig. 10. Normalized energy efficiency of different PE
architectures for different resolutions of image 1

그림 11. 해상도에따른영상 2의 PE 구조별정규화된에너지효율
Fig. 11. Normalized energy efficiency of different PE
architectures for different resolutions of image 2
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(a)

(b)

(c)

(d)

그림 12. 3가지해상도에따른영상 1의 PE 구조별에너지비교, (a)
전체해상도, (b) 128x128, (c) 256x256, (d) 512x512

Fig. 12. Energy comparison of different PE architectures
for different resolutions of image 1. (a) all resolutions, (b)

128x128, (c) 256x256, (d) 512x512

5. 시스템 이용률

그림 13은 해상도에 따른영상 1의 시스템 이용률을보여

준다. 4.3절에서설명하였듯이 PE 개수가증가함에따라 PE

에 할당된 픽셀 연산에서 포텐셜 값 연산은 산술·논리 연산

명령어만으로이루어져 PE 수가 256까지는시스템이용률이

크게변하지않는다. 하지만 PE 수가 256부터는 PE에 할당

된데이터의수가점점줄어들고초기픽셀값공유, 각PE의

포텐셜값의덧셈연산을위한내부통신및 PE 활성화/비활

성화 명령어가 픽셀을 처리하는 명령어보다 더 큰 비중을 차

지하기때문에시스템이용률은감소하게된다. 위와 같이 해

상도가 128x128에서 512x512로 증가할 경우 PE에할당된

데이터의수가증가하기때문에시스템이용률의변화는완만

해 지게 된다.

그림 14는 해상도에 따른 영상 2의 시스템 이용률을 보여

준다. 그림 13과 비교해서 그래프의 곡선 및 수치가 거의 유

사함을 알 수 있다. 이는 4.3절에 언급하였듯이 영상 1과 영

상 2는비슷한실행시간을보이며 PE 증가에따른내부통신

및 PE활성화/비활성화명령어수가비슷하기때문에유사한

곡선을 보인다.

그림 14. 해상도에따른영상 2의 PE 구조별시스템이용률
Fig. 14. System utilization of different PE architectures for

different resolutions of image 2

6. 상용 GPU와의 성능 비교

본 절에서는 제안하는 매니코어 프로세서와 현재 널리 사

용되고 있는 상용 고성능 GPU(NVIDIA Geforce GTX

560)와의 성능을 비교한다. 상용 GPU와의 정확한 비교는

적정하지않지만본절의목적은상용 GPU와의 비교를통해

선택한 최적의 매니코어 프로세서의 잠재가능성을 알아보기

위함이다. 성능 비교를위해 256×256 크기의의료영상을사

용하였으며 동일한 클러스터 추정 알고리즘 구현하여 실행시

간을 측정하였다. 표 4는 상용 GPU와의 성능 비교 결과를

보여준다. PE 개수가 4,096개인 매니코어 프로세서는 상용

GPU보다 약 4.4배 더 높은 성능을 보였다.

그림 13. 해상도에따른영상 1의 PE 구조별시스템이용률
Fig. 13. System utilization of different PE architectures for

different resolutions of image 1
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Units GPU
Many-core

processor

Number of

core
336 4,096

Clock

frequency
[GHz] 1.620 1

Execution

time
[ms] 195.387 44.9

표 4. 매니코어프로세서와상용GPU와의성능비교
Table 4. Performance comparison between the many-core

processor and a commercial GPU

V. 결 론

본논문에서는매니코어프로세서를이용하여높은연산량

을요구하는차감클러스터링알고리즘을병렬구현하고성능

을 향상시켰다. 또한 차감 클러스터링 알고리즘을 위한 최적

의 매니코어 프로서서 구조를 탐색하기 위해 다섯 가지 PE

구조(PEs=16, 64, 256, 1,024, 4,096)를 모델링하고 이

에대한실행시간, 시스템이용률및에너지효율을측정하였

다. 두 가지 의료영상 및 각 영상마다 3가지 해상도

(128x128, 256x256, 512x512)를 사용하여 모의 실험한

결과, PEs=4,096구조에서 최고의 성능 및 에너지 효율을

보였다. 또한선택된매니코어구조는상용 GPU보다약 4.4

배 더 높은 성능을 보였다.

향후 본 연구를 실제 FPGA 보드에 구현하여 본 논문의

결과를 검증할 계획이다.
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