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요   약 
 

저해상도 영상을 고해상도 영상으로 복원하기 위한 다양한 방법의 초해상도 기법이 존재한다. 다양한 기법들 

중에서도 ELBP 분류기를 이용한 초해상도 기법[1]은 단일 영상 기반의 초해상도 기법으로 사전에 학습된 

필터를 이용하여 고해상도 영상을 획득하는 기법이다. 그러나 해당 알고리즘을 일반적인 CPU 환경에서 수행할 

경우 실시간으로 영상을 획득하는데 어려움이 존재한다. 본 논문에서는 지역메모리를 이용한 GPU 환경에서의 

최적화를 수행하여 ELBP 분류기를 이용한 초해상도 기법의 가속성을 보인다. 먼저, 알고리즘에 대하여 간단히 

설명하고 CUDA 가속화 기법[2]을 차례로 적용했을 때 얻을 수 있는 가속 성능을 확인한다. 최종적으로 본 

논문은 CPU 환경과 비교했을 때 5 배의 가속 효과를 얻을 수 있다. 

 

1. 서론 

 
최근 디스플레이 기술이 향상됨에 따라 저해상도의 영상을 

선명한 화질의 고해상도 영상으로 복원하는 초해상도 기법에 

대한 연구가 활발히 이루어지고 있다. 초해상도 기법은 크게 

다수의 영상을 이용하는 기법과 단일 영상을 이용하는 

기법으로 나눌 수 있다. 

다수의 영상을 이용하는 기법의 경우 비교적 선명한 

영상을 획득할 수 있는 반면 입력 영상 간 정합과정이나 

최적화 과정 등에서 매우 많은 연산량을 필요로 하기 때문에 

실제로 적용하기에 어려움이 있다. 단일 영상을 이용하는 

기법은 복원 기반의 기법, 학습 기반 및 자기 학습 기반 기법, 

학습된 필터를 이용한 기법 등으로 나눌 수 있는데 단일 

영상을 이용하는 경우 다수의 영상을 사용하는 기법과 비교해 

성능은 떨어지나 적은 연산량을 가지고 고해상도 영상을 

획득할 수 있는 장점이 있다. 

ELBP 분류기를 이용한 초해상도 기법은 학습된 필터를 

이용한 단일 영상 기반의 초해상도 기법 중의 하나이다. 해당 

기법은 입력 영상의 각 패치에 대하여 제안된 ELBP 분류기를 

이용해 고주파 정보 합성을 위한 필터의 주소 값을 선택한다. 

선택된 위치에 필터가 존재하는 경우 해당 필터를 이용하여 

최종적으로 고주파를 합성하는 과정을 수행한다. 

그러나 ELBP 필터를 이용해 고주파를 합성하는 과정에서 

사용되는 연산량이 많아 일반적인 C 언어를 이용하여 수행할 

경우 실시간으로 고해상도의 영상을 획득하기에 어려움이 있다. 

따라서 본 논문에서는 CUDA 를 이용한 최적화를 수행하여 

GPU 환경에서 ELBP 를 이용한 초해상도 기법의 가속성을 

확인한다. 

2. ELBP 분류기를 이용한 초해상도 기법 

 
LBP 는 입력 패치의 중심 밝기 값을 기준으로 이웃한 픽셀 

밝기 값의 대소를 비교해 이를 이진수의 값으로 추출하여 해당 

패치를 대표하는 특성으로 이용한다. 제안 기법은 중심 

픽셀로부터의 거리가 1 과 2 인 각각 8 개의 픽셀을 이용하여 

해당 픽셀들의 평균 밝기 값을 기준으로 대소를 비교한 

LBP 패턴을 추가로 이용한다. 따라서 총 24 비트로 이루어진 

ELBP 패턴을 분류기로 사용한다. 

     (1) 

사전에 충분히 많은 수의 저해상도-고해상도 패치 쌍을 

이용하여 제안된 ELBP 를 기준으로 동일한 패턴을 갖는 

저해상도 패치들로 클래스를 분류한다. 이어서 식 (2)를 이용해 

각 클래스에 최적화된 필터를 생성하는 학습 과정을 수행한다. 

      (2) 

합성 과정에서는 저해상도 영상이 입력되면 각 패치의 

ELBP 값을 추출하고 이를 필터의 주소 값으로 사용하여 

사전에 학습한 필터를 선택한다. 최종적으로 선택된 필터 

정보와 식(2)를 이용해 필터링 과정을 수행함으로써 고해상도 

영상을 획득한다. 단, ELBP 에 해당하는 필터가 존재하지 않을 

경우 해당 패치는 일반적인 선형 보간법을 이용하여 복원한다. 
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3. CUDA 가속화 기법 

 
먼저, CUDA 가속화 기법으로 공유 메모리를 이용한다. 각 

과정에 이용되는 영상 정보는 블록 별로 일정 범위의 인근 

영역으로 제한되어 있고, 일부는 서로 다른 쓰레드에서 규칙성 

있게 중복되어 사용된다. 따라서 각 블록의 연산에 필요한 영상 

정보를 사전에 지역 메모리인 공유 메모리로 할당하여 빠른 

속도로 필요한 정보를 이용할 수 있도록 한다. 

두 번째로, 상수 메모리를 이용하여 가속화를 수행한다. 

저해상도 영상 패치의 ELBP 에 해당하는 필터가 존재하지 

않을 경우, 일반적인 선형 보간법을 이용해 고해상도 영상을 

획득한다. 본 논문에서는 Lanczos 필터를 이용하여 영상을 

확대하는데 Lanczos 필터는 6 개의 필터 탭을 사용한다. 이와 

같이 고정적으로 사용되는 필터 계수 등을 읽기 전용 메모리인 

상수 메모리로 선언하면 가속 성능을 확인할 수 있다. 그러나 

상수 메모리는 사용할 수 있는 용량이 제한되어 있어 매우 큰 

크기를 차지하는 ELBP 필터는 상수 메모리로 이용할 수 없다. 

따라서 ELBP 필터는 텍스쳐 메모리를 이용해 가속화한다. 

입력 패치의 필터 주소 값이 정해지면 각각의 필터가 가지고 

있는 625 개의 필터 계수에 동일한 패턴으로 접근하기 때문에 

공간적으로 캐시되어 사용되는 텍스쳐 메모리를 활용하기에 

적합하다. 

가속화 기법을 적용한 이후, 각 커널에서 사용하고자 하는 

쓰레드의 차원 및 크기를 조절해 입력 영상의 크기에 최적화된 

값을 탐색한다. 최적의 쓰레드 차원 및 크기는 일반적인 경향이 

존재하나 실험적인 결과로 최적의 값을 판단할 수 있다. 

 

 

4. 실험 결과 

 
GPU 환경에서의 가속 성능을 비교하기 위하여 3.2GHz 로 

동작하는 i5-4570 CPU 와 GeForce GT 730 을 이용하였고, 

실험 영상은 768x512 해상도의 Kodak 표준 영상* 중 18 개 

영상을 사용하였다. 

CPU 환경에서 알고리즘을 수행하는데 걸리는 시간을 

측정하면 평균적으로 65.52 ms 가 소요되는 것을 확인할 수 

있다. 각 부분별로 소요 시간을 확인해보면 2D FIR 필터링 

부분에서 45.33 ms 로 약 69.2%의 매우 많은 연산 시간을 

차지하고 ELBP 추출 및 주소 할당이나 고주파 합성 부분에서 

각각 8.00 ms, 6.72 ms 로 적지 않은 시간이 소요되는 것을 

확인할 수 있다. 

표 1. CPU/GPU 환경에서의 각 과정 별 평균 수행 시간 비교 

 CPU(msec) GPU(msec) 가속 성능 

Lanczos 3.53 2.31 ×1.53 

패치 variance 

계산 
1.94 0.61 ×3.18 

ELBP 추출 및 

주소 값 할당 
8.00 1.18 ×6.78 

2D FIR 필터링 45.33 23.26 ×1.95 

고주파 합성 6.72 1.64 ×4.10 

Total 65.52 29.00 ×2.26 

 
* Kodak 표준 영상(http://r0k.us/graphics/kodak/) 

 
그림 1. Kodak 표준 영상(7 번 영상(좌) 13 번 영상(우) 

표 2. 입력 영상에 따른 수행 시간 비교 

 

7 번 영상 13 번 영상 

CPU 

(msec) 

GPU 

(msec) 

CPU 

(msec) 

GPU 

(msec) 

Lanczos 3.00 2.25 3.00 2.31 

패치 variance 

계산 
2.00 0.62 2.00 0.62 

ELBP 추출 및 

주소 값 할당 
6.00 1.13 14.00 1.74 

2D FIR 필터링 45.00 19.34 54.00 34.62 

고주파 합성 6.00 1.62 6.00 1.65 

Total 62.00 24.96 79.00 40.64 

가속 성능 ×2.48 ×1.94 

 

각 과정에 대하여 GPU 환경에서의 최적화를 개별적으로 

수행한 결과, 총 29.00 ms 로 평균적으로 2.26 배의 가속 

성능을 보인다. 연산 과정이 전체적으로 동일하게 이루어지는 

패치의 variance 계산이나 고주파 합성 부분에서는 약 3 배 

이상의 가속 성능을 확인할 수 있으며 특히 ELBP 추출 및 

주소 할당 부분은 약 6.78 배로 향상된다. 

2D FIR 필터링의 경우 최적화 이전과 비교 했을 때 약 

1.95 배의 가속성을 보이는데 이는 입력되는 패치의 특성에 

따라 서로 다른 필터를 불러온 다음 필터링이 수행되기 때문에 

완전한 병렬 연산 처리가 이루어지기 어렵다. 따라서 영상의 

특성에 따라 연산 시간도 비교적 큰 차이를 보인다. 

그림 1 은 실험에 사용한 영상 중 2 개 영상의 예로 7 번은 

일정 영역이 평탄한 특성을 보이고 13 번 영상의 경우 영상의 

전 영역에 걸쳐 다양한 패치 특성을 가진다. 다른 과정에서는 

두 영상이 유사한 가속 성능을 보이지만 영상의 특성에 따라 

2D FIR 필터링에 대한 가속 성능이 차이가 나는 것을 알 수 

있다. 이는 전체 알고리즘의 수행 시간에 직접적인 영향을 

미친다. 

 

표 3. 커널 통합에 따른 전체 수행 시간 비교 

 CPU(msec) GPU(msec) 가속 성능 

Total 65.12 27.67 ×2.35 

 

추가로 패치 variance 계산, ELBP 추출 및 주소 값 할당, 

2D FIR 필터링 커널은 각 블록 연산 과정에서 동일한 영역을 

이용하여 연산이 이루어지기 때문에 해당 커널은 1 개로 

통합하여 1 회의 공유 메모리 할당만으로 연산 수행이 가능하다. 

3 개 커널을 통합하여 알고리즘을 적용할 경우 약 27.67ms 가 

소요되어 최종적으로 약 2.35 배의 가속 성능을 보인다. 
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5. 결론 

 
본 논문은 ELBP 분류기를 이용한 초해상도 기법의 

실시간성을 위하여 CUDA 를 이용해 GPU 환경에서의 메모리 

최적화 및 커널 통합 등을 실시하였다. 결과적으로 768x512 

해상도의 영상을 2 배 확대할 때 35Hz 이상의 실시간성을 

확인하였다. 
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