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요  약

외란(Outlier)이 있는 데이터를 피팅(Fitting)하는 방법으로 RANSAC(RANdom SAmple Consensus)알고리즘이 

선, 원, 타원 등 의 피팅에 많이 사용되고 있다. 본 논문은 다수의 평면에 대한 3차원 포인트 데이터가 주어질 때 각 평

면에 대해 RANSAC기반 평면 피팅을 최근 딥러닝 등에 많이 사용되는 GPU의 하나인 CUDA를 이용하여 효율적으

로 수행하는 알고리즘을 제안한다. 모의 데이터와 실제 데이터를 이용하여 제안된 알고리즘의 성능을 CPU와 비교

하여 보인다. 외란이 많고 인라이어(inlier) 비율이 낮을수록 CPU대비 속도가 향상되고 평면의 개수가 많을수록 평

면당 데이터개수가 많을수록 병렬처리에 의한 속도가 가속됨을 보인다. 제안된 방법은 다중 평면 피팅외의 다른 피

팅에도 쉽게 적용할 수 있다.

ABSTRACT

As a fiiting method to data with outliers, RANSAC(RANdom SAmple Consensus) based algorithm is widely used in 
fitting of line, circle, ellipse, etc. CUDA is currently most widely used GPU with massive parallel processing capability. 
This paper proposes an efficient CUDA implementation of multiple planes fitting using RANSAC with 3d points data, of 
which one set of 3d points is used for one plane fitting. The performance of the proposed algorithm is demonstrated 
compared with CPU implementation using both artificially generated data and real 3d heights data of a PCB. The 
speed-up of the algorithm over CPU seems to be higher in data with lower inlier ratio, more planes to fit, and more 
points per plane fitting. This method can be easily applied to a wide variety of other fitting applications.
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Ⅰ. 서  론

외란(outlier)이 있는 데이터를 피팅(fitting)하는 방법

으로 RANSAC(RANdom SAmple Consensus)[1] 알고

리즘이 많이 사용되고 있다. 예로 2차원 데이터의 선, 
타원, 원 피팅과 3차원 데이터의 평면 피팅 등을 들 수 

있다.
최근 GPGPU(General Purpose Graphic Processing) 

[2]를 이용하여 병렬처리가 효율적인 영상처리, 딥러닝 

등에서 활발하게 적용되고 있다. GPGPU 중 가장 많이 

사용되는 것으로 CUDA(Compute Unified Device 
Architecture)[3,4]를 들 수 있다.

RANSAC 알고리즘을 가속화하기 위해 CUDA로 구

현한 예로 [5]는 RANSAC 기반 원 검출을 CUDA로 구

현하였고, 최근 포인트 클라우드(points cloud) 정합을 

위한 CUDA 구조의 병렬 RANSAC 알고리즘[6]이 소개

되었다. 또한, GPU와 RANSAC을 이용한 강건한 파라

미터 추정을 위한 프레임워크[7]가 제시되었다. [8]에서

는 영상특징 기반 정합에서 강건한 변환 모델 파라미터 

추정을 위해 RANSAC 기법을 사용하였다. LIDAR 포
인트 클라우드에서 GPU 기반 RANSAC을 이용한 고속 

평면 검출 기법[9]도 발표되었다.
최근 품질관리를 위해 PCB 3차원 측정 및 검사시스

템 수요가 증가하고 있다. PCB위의 부품들의 높이를 측

정하기 위해 각 부품 주위의 PCB 바닥면의 높이를 구하

여 이를 기준으로 부품들의 높이를 구한다. 이때 각 부

품의 주위 바닥면 높이 데이터를 이용하여 평면으로 피

팅하는 것이 필요하다. 모든 부품에 대해서 이러한 바닥

면 피팅이 필요하므로 부품의 개수에 비례하여 바닥면 

피팅을 하게 된다. 
기존의 GPU 기반 RANSAC 기법은 주로 하나의 평

면 데이터를 피팅하는 것이 대부분이고, 다수의 평면을 

피팅하는 것을 GPU로 병렬화하는 건 거의 없었다. 본 

논문에서는 위와 같이 다수의 평면에 대한 3차원 포인

트 데이터가 주어질 때 RANSAC으로 각 평면으로 피팅

하는 것을 CUDA를 이용하여 병렬로 고속 수행하는 방

법을 제안한다. 

Ⅱ. RANSAC

2.1. RANSAC을 이용한 평면 피팅

Algorithm RANSAC plane fit

Step 1. 단계 1.1~1.4을 N회 수행한다. 
1.1 랜덤하게 세 데이터 포인트를 선택한다. (평면 피

팅에 필요한 최소 데이터 포인트 개수는 3임)
1.2 선택된 3점을 지나는 평면 PL을 구한다.
1.3 평면 PL과의 거리가 t보다 작은 인라이어 점들을 

확인하고 인라이어의 개수를 구한다.
Step 2. 인라이어 개수가 가장 큰 평면을 선택한다.
Step 3. 위에서 얻은 인라이어만을 이용하여 최소자승법

(least square method)으로 좀 더 정확하게 피팅

된 평면을 구한다.

N번의 샘플링에서 적어도 한번은 선택된 세 포인트

가 모두 인라이어일 확률이 p이라면 아래와 같은 관계

가 성립한다. 여기서, 전체 포인트 개수중 인라이어인 

포인트의 개수의 비율을 나타내는 인라이어 비율(inlier 
ratio)이 w라고 가정한다.

   (1)

이로부터 소요되는 반복 샘플링 횟수 N이 다음과 같

이 결정된다. 

 loglog (2)

예를 들어, p=0.999이면 N=51이 된다. Step 3은 피팅 

정확도 향상을 위해 여러 번 반복될 수 있다. 

2.2. 최소자승법에 의한 평면 피팅

N개의 3d 데이터 (x, y, z)가 주어졌을 때, 평면 방정

식 z = ax + by + c 을 최소자승오차(least square error)로 

가장 정확하게 만족시키는 파라미터 a, b, c 를 구한다. 
N>3이면 overdetermined 선형방정식이 되어 pseudo- 
inverse 방법에 의해 해를 구한다.

N개의 3차원 좌표 (xi, yi, zi)가 주어지면, 다음과 같은 

행렬로 표시할 수 있다.
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라미터 a, b, c는 pseudo inverse 법에 의해 아래와 같이 

구할 수 있다.
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Ⅲ. CUDA 구현

3.1. CUDA

GPGPU는 일반적으로 컴퓨터 그래픽스를 위한 계산

만 맡았던 GPU(Graphic Processing Unit)를 일반 범용

목적의 병렬 계산 프로세서로 응용하면서 나타났다[2].
초기 GPU의 기능은 매우 제한적이었고, 단지 그래픽스

파이프라인의 특정 부분을 가속시키기 위해서만 사용

되었다. 이 후 프로그램 가능한, 보다 유연한 형태의

GPU로 넘어오면서 3D 그래픽 분야를 위해서만 사용되

던 GPU에 대한 새로운 접근이 시도되었는데, 이는 GPU
가 행렬과 벡터, 부동 소수점 형 연산에 높은 계산 성능

을 보이는 것에서 기인한 것으로, 그래픽 연산 뿐 아니

라 일반 컴퓨팅 영역에서도 GPU를 활용하고자 하는 체

제를 말한다. GPGPU는 병렬 처리에 적합한 연산에서 

뛰어난 연산 속도를 낼 수 있다는 이점이 있어서 상당히 

좋지만, GPU 병렬 프로세싱을 위한 프로그래밍을 작성

해야 하며, GPGPU 프로그램 작성을 위해 다양한 방법

들이 존재한다. 
본 논문에서는 GPGPU 프로그래밍 방법 중 가장 많

이 사용되는 방법 중 하나인 CUDA를 이용한다. CUDA
는 GPU에서 수행하는 알고리즘을 C 프로그래밍 언어

를 비롯한 산업 표준 언어를 사용하여 작성할 수 있도록 

하는 GPGPU 기술이다.
쓰레드 블록(thread block)[10]은 병렬로 실행될 수 있

는 쓰레드의 그룹을 나타내는 프로그래밍 추상화이다

(그림 1). 한 쓰레드 블록에 있는 쓰레드 수는 블록당 보

통 512개의 쓰레드로 제한되어있다. 같은 블록내의 쓰

레드는 공유메모리(shared memory)를 통해 서로 통신

할 수 있다. 여러 개의 블록이 모여 하나의 그리드를 형

성한다. 같은 그리드내의 모든 블록은 같은 개수의 쓰레

드를 가진다. 커널(kernel)은 CPU에서 호출할 수 있는 

GPU에서 실행되는 함수이다.

Fig. 1 Thread Hierarchy in CUDA Programming [10]

3.2. RANSAC 기반 다중 평면 피팅의 CUDA 구현

다수의 평면으로 RANSAC 피팅하는 것을 병렬로 처

리하기 위해 하나의 평면 피팅을 하나의 블록(block)이 

담당하여 처리하게 하였다.
전체 알고리즘은 세 개의 커널 함수로 구성되는데

Kernel 1은 각 평면 피팅에서 N번 샘플링을 반복하여 가

장 인라이어수가 큰 평면을 구하는 함수(샘플링 횟수 N
은 식 (2)에 의해서 적응적으로 결정된다.), Kernel 2는 

각 평면 피팅의 모든 데이터 포인트에 대해서 인라이어

를 구분하는 함수, Kernel 3는 각 평면 피팅에서 인라이
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어 데이타만을 이용하여 최소자승법에 의한 피팅을 수

행하는 함수이다.
Kernel 1에서 매 샘플링마다 얻은 평면으로부터 모든 

데이터 포인트와의 거리를 구해 인라이어 개수를 계산

하는 것을 효율적으로 수행하는 것이 중요하다. 이를 쓰

레드로 병렬로 처리하기 위해 아래와 같이 속도가 빠른 

shared memory를 이용한다.
__shared memory__ ninliers[BLOCKSIZE]; // 

BLOCKSIZE : 한 블록당 쓰레드 개수, 보통 256
각 포인트마다 인라이어인지 확인하여 인라이어이면 

ninliers에 하나씩 누적시킨다. 구체적으로 i번째 포인트

가 인라이어이면 ninliers[i%BLOCKSIZE]를 1 증가시

킨다. 이렇게 누적된 nilners 배열의 값들의 합을 구하여 

인라이어 개수를 구하는데 parallel reduction 기법[11]
을 이용한다. 이렇게 하면 BLCKSIZE보다 큰 개수의 포

인트들에 대해서도 인라이어개수를 병렬로 효율적으로 

구할 수 있다.
Kernel 2는 각 평면 피팅의 각 포인트 i에 대해서 인라

이어이면 isinlier[i]=1 그렇지 않으면 0을 넣는 함수이

다. 하나의 평면당 포인트개수가 BLCKSIZE보다 크면 

BLOCKSIZE만큼씩 나누어 병렬로 처리한다.
Kernel 3은 위에서 구한 isinlier 배열을 이용하여 인

라이어 포인트들만을 가지고 최소자승법으로 평면피팅

을 하는데 여기서도 식 (6)의 여러 데이터들의 합을 구

하는 것이 필요한데 Kernel 1에서와 같이 shared 
memory와 parallel reduction을 이용하여 효율적으로 실

행시킬 수 있다.

Ⅳ. 실험 결과

RANSAC에 의한 다중 평면 피팅 알고리즘을 CPU와 

GPU에서 구현하여 성능을 비교하였다. 하드웨어는 애

플 아이맥으로 CPU는 인텔 i-7, 3.4GHz, DRAM 16GB, 
GPU는 NVIDIA GeForce GTX 675MX, 1 GB이다. 운
영체제 Windows 7, 64bit 하에서 MS Visual C++ 2010
로 구현하였다. CUDA 프로그램은 CUDA Toolkit 8.0
기반으로 작성하였다.

다중 평면 피팅을 위한 모의 데이터는 아래와 같이 생

성하였다. x, y 방향으로 각각 0~1000 사이에서 50씩 증

가시켜가면서 400개의 중심좌표를 샘플링하고, 이 중심 

좌표를 중심으로 x, y 방향으로 -200~200범위에서 2씩 

증가시키면서 40000개의 (x, y) 좌표를 샘플링하였다. 
평면 식은 z=ax+by+c로서 a, b, c 값이 주어지면 결정되

는 이 평면으로부터 거리가 0.7이내가 되는 데이터의 비

율이 inlier_ratio가 되게 랜덤하게 생성하고 나머지는 

평면으로부터 거리가 1이상 10이하가 되게 랜덤하게 생

성한다. 이와 같이 하여 평면당 40000포인트씩, 400개
의 평면에 대한 피팅 데이터가 생성된다.

RANSAC 기반 다중 평면 피팅 알고리즘을 CPU에서 

수행되는 C 프로그램과 GPU에서 수행되는 CUDA 프
로그램으로 구현하여 수행속도를 비교하였다. inlier 
threshold t는 1, p=0.999로 설정하였다.

표 1과 2에 inlier_ratio를 변화시켜가면서 알고리즘 

수행시간을 측정한 결과를 보인다. GPU가 CPU보다 

12~25배 정도 빠른 것을 알 수 있다. a, b, c 값의 변화에 

의한 속도 변화는 거의 없는 것으로 보인다. 표 3은 실행

시간을 좀 더 자세하게 분석한 표이다. GPU 시간 분석

은 CUDA에서 제공되는 nsight 툴을 이용하여 측정하였

다. GPU에서 알고리즘을 수행하려면 필요한 데이터를 

CPU에서 복사해야 한다. cudaMalloc()은 GPU에서 필

요한 데이터 영역(포인트 데이터 등)을 할당하는 함수

이고, cudaMemcpy()는 CPU(GPU)에서 GPU(CPU)로 

데이타를 복사하는 함수이다. cudaFree()는 GPU에 할

당된 메모리를 해제하는 함수이다. 이 세 함수 수행 시

간이 약 47ms로 전체 수행시간 89ms의 반 이상을 차지

하는 것을 알 수 있다. 

Table. 1 Execution time of fitting 400 planes, 40000 
points per plane. (a=-0.1, b=0.1, c=3) [ms]

inlier ratio

0.5 0.7 0.9

CPU 5940 2445 1072

GPU 238 125 89

speed-up 25.0 19.6 12.0

Table. 2 Execution time of fitting 400 planes, 40000 
points per plane. (a=1, b=2, c=3) [ms]

inlier ratio

0.5 0.7 0.9

CPU 5871 2456 1073

GPU 237 125 87

speed-up 24.8 19.6 12.3
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피팅할 평면의 개수가 적을 때의 성능 비교를 하기 위

해 피팅할 평면 개수를 400개에서 40개로 1/10줄여서 

알고리즘을 수행하여 걸린 시간을 표 4에 보인다. 표 1
과 비교하여 보면 CPU 시간은 거의 1/10로 줄어든 것을 

볼 수 있으나 GPU 시간은 1/6~1/7 정도로 줄어든 것을 

알 수 있다. 피팅할 평면의 개수가 많을수록 CPU대비 

GPU 가속 성능이 좋아지는 것으로 보인다.
평면당 포인트 개수를 40000개에서 4000개로 줄였

을 때 성능 비교를 표 5에 보인다. speed-up이 표 4와 유

사함을 볼 수 있다.

Table. 3 Breakdown of execution time of fitting 400 planes, 
40000 points per plane. (a=-0.1, b=0.1, c=3) [ms]

GPU CPU

cudaMalloc 26

cudaMemcpy 17

kernel 1 26 880

kernel 2 3
192

kernel 3 13

cudaFree 4

total 89 1072

Table. 4 Execution time for 40 planes fitting, 40000 points 
per plane. (a=1, b=2, c=3) [ms]

inlier ratio

0.5 0.7 0.9

CPU 596 253 106

GPU 33 19 15

speed-up 18.0 13.3 7.1

Table. 5 Execution time for 400 planes fitting, 4000 points 
per plane. (a=1, b=2, c=3) [ms]

inlier ratio

0.5 0.7 0.9

CPU 581 270 113

GPU 29 18 14

speed-up 20.0 15.0 8.1

Fig. 2 Heights data of a PCB. [um]

그림 2는 실제 PCB 보드의 3d 높이 데이터(3904× 
3904)를 보여주고 있다. PCB 바닥면의 높이는 거의 0에 

가깝고 부품들의 높이는 수백에서 수천 um이다. PCB 
바닥면을 기준으로 각 부품의 높이를 구하기 위해 각 부

품의 주변 경계부분 데이터를 평면으로 피팅한다. 그림 

3은 각 부품의 주변 경계부분을 각 흰 사각형으로 표시

한 것이다. 여기에는 58개의 피팅할 평면 포인트 데이터

가 있다. 포인트의 개수는 12390~66528 (평균 19519개)
이다. 이 데이터에 대해 알고리즘을 실행한 결과를 표 6
에 보인다. inlier threshold는 3d 측정시스템의 높이 측

정 오차를 감안하여 설정하는데 inlier threshold를 줄일

수록 inlier ratio가 작아진다. inlier threshold를 20~ 
30[um]로 설정하면 speed-up은 4.1~5.9 정도로 앞서 모

의 데이터 실험보다는 약간 작은 것을 알 수 있다. 그 이

유는 피팅 평면의 개수가 58개로 작고 평면당 포인트수

가 평균 약 19519개로 40000개보다 약간 작기 때문인 

것으로 판단된다. 

Fig. 3 3d data in each white rectangle area are used to 
fit to a plane. The number of rectangles is 58. The number 
of points in each rectangle varies from 12390 to 66528.
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Table. 6 Execution time for heights data of a PCB [ms]

inlier threshold t [um]

20 30

CPU 94 53

GPU 16 13

speed-up 5.9 4.1

Ⅴ. 결론

다수의 평면에 대한 3차원 포인트 데이터가 주어질 

때 각 평면에 대해 RANSAC기반 평면 피팅을 CUDA를 

이용하여 효율적으로 병렬처리 하는 알고리즘을 제안

하여 모의 데이터와 실제 데이터를 이용하여 제안된 알

고리즘의 성능을 CPU와 비교하여 보였다. 외란이 많고 

인라이어(inlier) 비율이 낮을수록 CPU대비 속도가 향

상되고 평면의 개수가 많을수록 평면당 데이터개수가 

많을수록 병렬처리에 의한 속도가 가속됨을 보였다. 제
안된 방법은 다중 평면 피팅 외의 다른 피팅에도 쉽게 

적용할 수 있다.
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