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Ⅰ. Introduction

영상 기기의 활용이 증가하면서 고화질 영상의 기록물이 

빠르게 증가하고 있다. 영상 데이터의 화소 수의 증가는 영

상처리 시 높은 처리시간이 필요하다. 영상은 여러 장의 연

속된 이미지의 집합이며, 멀티미디어 데이터 중 높은 저장 

공간이 요구된다. 컴퓨팅 자원을 이용한 영상 데이터의 효

과적인 관리는 영상 스트림의 분할(segmentation), 색인

(index), 검색(search), 저장(store) 등의 관련 기술이 필수

이다. 샷 전환 탐지(shot change detection)는 이를 위한 

기반 기술이며 샷 전환 탐지에 대한 연구가 수행되었다. 샷

은 하나의 카메라에서 촬영된 연속적인 프레임(frame)들의 

집합이며, 샷과 샷 사이의 전환지점인 샷 경계(shot 

boundary) 또는 컷(cut)을 찾는 방법을 샷 전환 탐지이다. 

범용(general)연산을 위해 설계된 CPU의 연산 시간은 

처리 데이터의 크기 또는 연산량에 의존된다. GPU는 칩의 

면적과 전력을 부동소수점 연산에 최적하기 위해 대량의 코

어를 갖도록 설계되었으며, 많은 양의 연산을 분할 한 후, 

각 코어에 분담시켜 계산하는 병렬처리 방법으로 계산 

시간을 단축시키고 있다. 따라서 최근 GPU의 활용은 고 연

산량이 요구되는 영상처리, 빅 데이터 분석, 생명 과학 등의 

분야에서 사용되고 있다[1].

본 논문에서는 기 제안된 이동블록을 이용한 샷 전환 탐

지 알고리즘[2]의 병렬설계를 제안한다. GPU를 활용한 병

렬설계에는 NVIDIA의 병렬 컴퓨팅 아키텍쳐인 

CUDA(Compute Unified Device Architecture)를 사용한

다[3]. 제안하는 방법은 연산 시간을 단축하기 위해 샷 전

환 탐지 알고리즘의 SIMT(single instruction, multiple 

threads) 구조의 특성을 갖는 Otsu 임계 값 설정[4,5], 프

레임 이동, 프레임의 전역 히스토그램, 블록 히스토그램, 블

록 비교연산을 병렬처리 설계를 제안한다. 

본 논문의 2장에서는 기존에 연구된 샷 전환 탐지 알고

리즘과 병렬처리를 활용하여 시간을 단축한 연구에 대해 

토의한다. 3장에서는 제안하는 샷 전환 탐지 알고리즘의 

병렬설계에 대해 설명한다. 4장에서는 샷 전환 탐지의 각 

모듈별 시간측정을 통해 병렬설계의 성능을 측정하며, 
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순차처리 결과와 비교한다. 마지막으로 5장에서는 제안 알

고리즘의 장단점을 토의하고 향후 연구방향을 제시한다. 

Ⅱ. Related Works

Zhang 등[6]과 Xiaoquan Yi 등[7]은 연속된 두 프레임에서 

대응되는 두 화소 값의 차이를 이용한 샷 전환 탐지 방법을 제

안하였으며, Tak 등[8]은 RGB, HSV, YCrCb 히스토그램 정보

의 차이를 이용한 샷 전환 탐지 방법을 제안하였다. 샷 전환 탐

지 성능을 향상시키기 위해 프레임을 일정 크기의 블록으로 분

할하여 블록의 차이를 이용한 방법들도 연구되었다. Go 등[9]

은 블록 간 비교에 히스토그램 정보를 이용하였으며, Kang 등

[10]은 블록 내 히스토그램을 기반으로 계산 된 Otsu 임계 값

을 이용하였다. 

블록화 기반 영역 정보를 이용한 샷 전환 탐지 방법은 프레

임 전체 정보를 이용한 방법보다 샷 전환 탐지 성능은 향상되

었지만, 연산량이 증가하여 높은 연산 시간이 필요하다. 영상 

처리는 프레임 또는 블록 내 화소 값을 기반으로 연산이 수행

된다. 그러므로 영역 내 화소 정보 기반 동일한 연산 처리는 

GPU의 SIMT 처리 방법에 적합하여, 관련 병렬설계 연구가 진

행되었다. 

Luo 등[11]과 Zhang 등[12]은 NVIDIA의 CUDA를 이용하

여 엣지 탐지(edge detection) 알고리즘을 병렬로 설계하였다. 

CUDA 메모리 아키텍쳐 중 공유 메모리(shared memory)를 

활용하여 Canny 엣지 탐지 알고리즘을 병렬처리하여 약 3.8배

의 속도 향상을 보고하였다[11]. CUDA에서 공유 메모리는 온 

칩 프로세서에 있는 메모리로 SM(streaming multiprocessor)

이 글로벌 메모리보다 빠른 데이터 접근을 보장한다. SM은 블

록 단위로 프로그램을 처리하기 때문에 동일 블록 내의 스레드 

사이에서만 공유메모리의 데이터에 대한 접근을 제공한다. 

CUDA의 텍스처 메모리(texture memory)를 활용하여 Sobel 

엣지 탐지 알고리즘을 병렬설계하여, 영상 크기에 따라 최소 

3.6배에서 최대 25.3배의 속도 향상 결과를 얻었다[12]. 텍스

처 메모리는 캐시 읽기를 지원하며 읽기 전용 메모리이다. 그러

나 CUDA SDK 2.2 버전 이후에는 텍스처 메모리를 지원하지 

않는다[3].

샷 전환 탐지를 위한 히스토그램 연산의 병렬설계가 진행되

었다[13,14]. 히스토그램은 프레임 내 화소들의 분포를 나타내

는 것으로 병렬설계 과정에서 병목현상(bottleneck)이 발생할 

가능성이 높다. 예를 들어 같은 값을 갖는 두 화소가 있다고 가

정하면, 이를 처리하기 위해 두 스레드가 동일한 히스토그램의 

빈 주소에 위치한 값을 증가시킬 때, 하나의 스레드가 먼저 빈

을 증가 시키는 동안 다른 스레드는 지연 대기 시간이 발생하

게 된다. Yang 등[13]은 히스토그램 평활화(equalization)를 

병렬설계 하여 약 40배 이상의 속도 향상 결과를 얻었으며, 공

유 메모리를 사용하여 병목 현상을 줄였다. 

샷 전환 탐지에서도 알고리즘의 병렬설계를 통해 전체 시간

을 단축시키려는 연구가 있다[15]. Lee 등[15]은 샷 전환 탐

지 정확도는 유지하면서 프레임의 밝기 보상과 블록 간 차이 

계산과정을 병렬설계 하였으며, 밝기 보상에서는 9.6배, 블록 

간 차이 계산에서는 7.8배의 속도 향상 결과를 얻었다. 

기 연구를 요약하면 GPU를 활용한 기 연구는 SIMT 식 병

렬연산의 극대화와 속도 향상을 위해서는 데이터의 전송 시간

을 최소화시키고 있다. 그러나 병렬처리를 이용한 연산시간보

다는 CPU와 GPU간 데이터 전송 시간이 샷 전환 탐지 시간에 

미치는 영향이 더 높다.

Ⅲ. Proposed Method

GPU를 이용한 샷 전환 탐지 알고리즘의 병렬설계는 SIMT 

구조를 갖는 연산을 CUDA 아키텍처를 이용하여 연산 속도를 

향상시키는데 목적이 있다. 샷 전환 탐지의 병렬설계는 객체의 

급격한 이동으로 인해 발생하는 오 탐지를 줄이기 위해 이동블

록 간 변화를 탐지하며, 각 영상에 적합한 임계 값을 Otsu 임계 

값 설정 방법을 이용하여 자동으로 추출한다. 히스토그램 연산

과정에서 발생하는 병목현상을 줄이기 위해 공유 메모리를 사

용하였으며, 데이터의 전송 시간을 단축시키기 위해 CPU와 

GPU사이의 데이터 이동을 최소화 시키는 병렬설계를 제안한

다. 

1. Shot change detection algorithm

샷 전환 탐지 알고리즘은 개의 프레임으로 구성된 비디오 

=⋯ 에 대해 샷 전환 탐지 결과 =

⋯   를 출력 한다. 는 프레임 와 

  사이의 샷 전환 여부를 판단한다. 그림 1은 제안하는 샷 

전환 탐지 알고리즘의 처리단계이다. 각 영상에 적합한 임계 값 

을 설정하기 위해 Otsu 임계 값 설정 방법을 이용한다. 전체 

프레임에 대한 Otsu 임계 값을 계산한 후, 연속한 두 프레임의 

Otsu 임계 값 차이가 3보다 큰 경우, 샷 전환 후보이다. 임계 

값 은 영상 내 모든 샷 전환 후보군의 평균 Otsu 값으로 설

정하며, 실험에서 블록의 샷 전환 여부를 결정하는 비교 대상으

로 사용된다[4,5]. 

샷 전환 탐지를 위해 프레임 를  × 개의 블록으로 

분할하여 

에 저장한다. 프레임 내 모든 화소에 대해 블록 

인덱스를 지정한 후, 각 블록의 히스토그램을 계산하여 


에 저장한다. 객체의 급격한 이동으로 인한 오 탐지를 줄이기 

위해서   의 대각선 방향 이동블록을 이용한다. 샷 전환 탐

지를 와   의 블록 히스토그램을 비교하여, 5 개의히스

토그램 차이 중 최솟값을 선택함으로써 객체의 이동으로 인해 

발생하는 오 탐지를 줄일 수 있다. 
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Fig. 1. The proposed shot change detection 

algorithm

 선택된 최솟값을 과 비교하여, 블록의 샷 전환을 의미하는 

를 결정한다. 모든 블록에 대해 샷 전환 여부를 판단 한 후, 

샷 전환이 발생한 블록의 수를 계산하여 임계 값 와 비교 한

다. 샷 전환 발생 블록의 비율이 보다 크다면, =1로 설정

하고 와   사이에서 샷 전환이 발생한 것으로 탐지한다

[2]. 

2. GPU based parallel design

제안하는 샷 전환 탐지 알고리즘의 병렬설계를 위해 

NVIDIA의 병렬 컴퓨팅 아키텍처인 CUDA를 사용한다. CUDA

는 NVIDIA의 GPU에서만 사용할 수 있으며, CPU와 GPU를 

호스트(host)와 디바이스(device)로 구분한다. CUDA 기반 병

렬설계의 성능을 최대화하기 위해서는 SIMT구조의 연산을 병

렬설계 해야 하며, 호스트와 디바이스 간의 데이터 전송 시간을 

최소화해야 한다. 여러 개의 스레드가 같은 주소에 접근할 때 

발생하는 병목현상의 대기지연시간도 주의해야 한다[1,3]. 

본 논문에서는 샷 전환 탐지 알고리즘 중 프레임 히스토그

램, Otsu 임계 값 설정 방법, 블록 히스토그램, 프레임 이동, 블

록 간 히스토그램 비교 연산을 병렬로 설계하였으며, 각 연산의 

GPU 커널을 의사코드(pseudo code)로 제시한다. 그림 1에서 

병렬설계가 사용되는 설계단계는 점선 사각형으로 표시된다.  

히스토그램은 각 화소 값의 누적 연산으로, 동일한 화소 값

을 갖는 스레드들이 동일한 빈에 접근을 시도하여 병목현상을 

발생시킬 가능성이 높다. 따라서 공유메모리를 사용하여 병목

현상을 최소화하고 각 공유메모리의 연산 결과를 글로벌 메모

리에 누적시키는 방법을 사용한다. 프레임의 전체 히스토그램

을 계산하는 GPU 커널 histo_for_frame()은 그림 2와 같다.

kernel histo_for_frame(Mat frame, Hist rst ){

   Index i = blockIdx.x * blockDim.x + 

threadIdx.x;

   shared memory sub_hist [256 ] = {0 };

   atomicAdd(&sub_hist [frame [i ]], 1 );

   __syncthreads();

   if(threadIdx.x < 256 ){
     atomicAdd(&rst [threadIdx.x],

                            sub_hist [threadIdx.x]);

   }

}

Fig. 2. CUDA kernel histo_for_frame() calculating a 

frame histogram

그림 2에서 frame은 프레임, rst는 히스토그램을 의미한다. 

blockIdx.x, blcokDim.x, threadIdx.x는 CUDA에서 제공하는 

내장 변수이다. 공유메모리는 CUDA 블록 내 스레드끼리 공유

가 가능한 온 칩 메모리이며, 프레임의 행과 열의 수로 블록과 

스레드를 설정한 경우 frame의 한 행에 대한 히스토그램이 공

유메모리에 저장된다. histo_for_frame()에서는 sub_hist라는 

공유메모리의 배열을 이용해 frame의 하나의 행에 대한 히스토

그램을 계산한 후, 각 행의 히스토그램인 sub_hist들을 rst에 

더해주는 방법으로 병목현상을 최소화 시킨다. 프레임을 일정 

크기의 블록으로 분할 한 블록의 히스토그램을 계산하는 GPU 

커널 histo_for_block()는 그림 3과 같다. 

kernel histo_for_block(Mat frame, block_Hist rst

[ × ]){

   Index i = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;

   Offset offset = blockDim.x;  

   shared memory sub_hist [256] = {0};

   atomicAdd(&sub_hist [frame[i]], 1 );

   block Index blkIdx = (/)* + (/);

   __syncthreads();   

   loop p from threadIdx.x to 256

      atomicAdd(&rst [blkIdx * 256 + threadIdx.x],

      sub_hist [threadIdx.x]);    

      p += offset;
}

Fig. 3. CUDA kernel histo_for_block() calculating a 

block histogram

histo_for_block()은 histo_for_frame()과 다르게, 공유메모

리에 프레임의 한 행에 대한 히스토그램이 아닌 블록의 한 행

에 대한 히스토그램을 저장하기 때문에 블록 내 스레드의 수는 

히스토그램 빈의 크기인 256 보다 작다. 따라서 누락되는 히스

토그램 값이 없도록 공유 메모리의 모든 히스토그램 빈을 rst에 

저장하기 위해 반복문을 사용한다.

Otsu 임계 값 설정 방법은 히스토그램을 두 그룹으로 나누

는 임계 값을 구하는 방법이다[4,5]. Otsu 임계 값 설정은 데이
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Fig. 5. The creation of     using the 

movement of   

터 전송시간을 줄이기 위해 호스트의 메모리에 접근하지 않고, 

그림 2를 통해 계산 된 디바이스에 존재하는 히스토그램 값을 

사용한다. 커널의 블록과 스레드는 프레임 수와 히스토그램 빈

의 수로 설정한다. Otsu 임계 값 설정 연산에 대한 GPU 커널 

set_threshold_by_Otsu()는 그림 4와 같다.

그림 4에서 W는 가중치(weight), M은 평균(mean), V는 분

산(variance), b는 배경(background), f는 전경(foreground), 

WCV는 클래스 내 분산(within class variance)이며, src는

GPU 메모리에 존재하는 영상의 모든 프레임에 대한 히스토그

램, rst는 커널을 통해 계산된 WCV 값을 저장하는 변수, size

는 프레임의 크기이다. Otsu 임계 값 설정의 마지막 단계인 최

소의 WCV 값을 찾는 연산은 병렬설계에 적합하지 않기 때문

에 호스트에서 처리한다.

 

kernel set_threshold_by_Otsu(Hist src, Otsu rst, 

Size size){

  float Wb, Wf, Mb, Mf, Vb, Vf, WCV;
  loop t from 0 to 256

    if(t < threadIdx.x){

      Wb += src[t];   

      Mb += (t * src[t]);
      Vb += (pow(t - Mb, 2 ) * src[t]);
    }

    else{

      Wb += src[t];   

      Mb += (t * src[t]);
      Vb += (pow(t - Mb, 2 ) * src[t]);
    } 

  Mb = Mb / Wb;     Mf = Mf / Wf;
  Wb = Wb / size;    Wf = Wf / size;
  Vb = Vb / size;     Vf = Vf / size;
  WCV = Wb * Vb + Wf * Vf;   
  rst = WCV;
}

Fig. 4. CUDA kernel computing Otsu threshold  

set_threshold_by_Otsu()

GPU 기반 병렬설계에서   의 이동블록 생성은 순차적

인 프로세스를 사용하지 않고, 병렬설계를 위해 그림 5와 같이 

  을 각 대각선 방향으로 만큼 이동시켜 총 4개의 이동 

프레임을 생성시켜, 이동 프레임과   를     ,

  에 저장한다. 인덱싱 순서는 우측상단부터 시

계방향으로 진행하며, 마지막    에는   를 저장한

다. 이동 프레임을 생성한 후,    을  × 개의 블록

으로 분할하여 5장의 프레임으로부터 5개의 이동 블록을 생성

하고   
 에 저장한다. 그림 5는   을 우측 상단으로 

만큼 이동시킨 이동 프레임의 예이다.  

그림 5에서 실선은    , 점선은    이다. 

   을 생성하기 위해   을 우측상단으로 만큼 이

동하는 과정에서 발생한 빗금 영역은 모두 0으로 채운다. 프레

임 이동 연산은 하나의 스레드에 하나의 화소를 할당하여 새로

운 위치로 이동시키기 때문에 병목현상이 발생하지 않아 병렬

설계에 적합하다. 커널의 블록과 스레드는 프레임의 행과 열의 

크기로 설정한다. 프레임을 이동시키는 GPU 커널인 

move_for_frame()은 그림 6과 같다. 

 

kernel move_for_frame(Mat src, Mat rst){

  Index i = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;

  Num mvRow = blockRow * ;

  Num mvCol = blockCol * ;

  Index mvIdx = (blockIdx.x + mvRow )
        * blockDim.x +(threadIdx.x + mvCol );
  rst[mvIdx] = srt[i];
}

Fig. 6. CUDA kernel move_for_frame() for frame move 

operations

그림 6에서 move_for_frame()의 src는 이동 전 프레임, rst

는 이동 후 프레임이다. mvRow와 mvCol은 에 의해 결정되

며, 이동블록의 이동거리는 기존 샷 전환 탐지 연구[2]에서 실

험을 통해 객체의 급격한 이동으로 인해 오 탐지 발생하는 경

우의 평균 이동 비율인 블록 크기의 20%로 설정하였다. mvIdx

는 화소의 이동 후 위치를 의미한다. 

두 블록 간 히스토그램 차이를 계산하기 위해 디바이스에 있

는 히스토그램 정보를 호스트로 전송하는 것은 데이터의 크기

측면에서 효율적이지 않다. 데이터의 크기를 줄이기 위해 그림 

7과 같이 디바이스 상에서 블록 간 히스토그램의 차이를 계산

한 후 각 빈의 값을 모두 합하여 호스트로 전송한다. 
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타입 비디오 프레임 수 샷 전환 수

드라마

(컬러)

V1 5,000 55

V2 5,000 67

영화

(컬러)

V3 5,000 51

V4 5,000 79

기록원

(컬러)

V5 5,000 28

V6 5,000 21

애니

(컬러)

V7 5,000 46

V8 5,000 40

드라마

(흑백)

V9 5,000 67

V10 5,000 61

영화

(흑백)

V11 5,000 59

V12 5,000 79

기록원

(흑백)

V13 5,000 44

V14 5,000 47

Table 1. The tested videos

 

kernel compare_blocks(Hist hist,

                     Hist mv_hist[5], Num sum[5]){

  Index i = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;

  shared memory comp[5][256];

  loop b from 0 to 4

    comp[b][threadIdx.x] = abs(hist[i]-mv_hist[b][i]);
    atomicAdd(&sum[b][blockIdx.x],

                               comp[b][threadIdx.x]);

}

Fig. 7. CUDA kernel compare_blocks() comparing block 

histogram

블록 간 히스토그램 차이를 계산하는 GPU 커널

compare_blocks()은 그림 7에 제시하며, 커널의 블록과 스레

드는 블록의 수와 히스토그램 빈의 수로 설정하여, 하나의 

CUDA 블록에 한 개의 블록을 하나의 스레드에 히스토그램 빈 

한 개를 할당한다. hist와 mv_hist는 히스토그램 변수이며, 

sum은 두 블록 간 히스토그램 차이의 합계를 저장하는배열이

다. compare_blocks()을 사용할 경우 디바이스에서 호스트로 

전송되는 데이터의 양은 약 1/307로 감소하였다.

Ⅳ. Experiment

본 논문의 실험은 제안하는 알고리즘의 병렬설계 성능 평가

를 위해 GPU를 사용하였을 때와 사용하지 않았을 때의 샷 전

환 탐지 정확도를 비교하고, 각 병렬설계 모듈 별 수행 시간 및 

전체 시간을 측정한다. 

실험에 사용된 PC의 사양은 Intel Core 2 Duo E7500 CPU 

2.93GHz, GeForce GTX 480, 4GB RAM, 32비트 Windows 

7 운영체제이며, OpenCV 2.4.9와 CUDA 6.5를 사용하였다. 

실험 영상은 흑백 또는 컬러의 국가기록원 디지털화 영화필름

[16], 드라마, 영화, 애니메이션이며, 영상의 정보는 표 1과 같

다.

실험에서는 영상을 블록으로 분할하는  과 를  ,

   ⋯ 까지 변화시켜, 샷 전환 탐지 비율이 높은 

  으로 설정하였다. 임계 값 은 Otsu 임계 값 설정 방법

을 통해 자동으로 추출하였으며, 는 사전 실험을 통해 표본 

영상에서 샷 전환이 발생한 경우 히스토그램 차이가 이상인 

블록 개수의 평균인 49로 설정하였다. 이는 전체 블록 수 64의 

77%에 해당하는 수치이다.

 CUDA에서는 GPU 커널을 실행하기 위해서는 커널 개시와 

동시에 블록과 스레드의 수를 설정해야 한다. 블록과 스레드의 

적절한 크기를 얻기 위해 히스토그램 연산을 5,000번 반복하여 

처리 시간을 측정하여 결과를 표 2에 제시한다. 

블록 스레드
5000회

처리시간

1회

처리시간

28,800 8 7,095 1.42

14,400 16 3,917 0.78

7,200 32 2,265 0.45

3,600 64 1,342 0.27

1,800 128 1,102 0.22

450 512 1,212 0.24

640 360 1,138 0.23

Table 2. The processing time comparison of block 

versus thread sizes (unit : ms)

실험 결과 스레드가 128일 때 가장 좋은 효율을 보였으며, 

64 이상부터는 큰 차이가 없었다. 실험에 사용된 GPU인 GTX 

480은 CUDA의 페르미(Fermi)구조로 설계되어 2개의 워프가 

스레드들을 스케줄링 하기 때문이다. 따라서 CUDA 스레드 인

덱싱의 편리성을 위해 블록과 스레드를 프레임의 행과 열의 크

기로 설정하였다. 병렬로 설계한 각 GPU 커널의 처리시간 측

정 결과는 표 3과 그림 8에 제시한다. 

Fig. 8. The processing time comparison for CUDA kernel
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커널 순차처리 병렬처리 속도개선

블록

히스토그램

140,061 13,707 10.22

73,279 4,955 14.79

프레임

히스토그램

11,353 1,800 6.31

7,164 904 7.92

Otsu

임계 값

71,390 276 258.66

33,872 92 368.17

프레임 이동
52,523 1,971 26.65

20,278 2,194 9.24

블록 비교
10,459 6,140 1.70

3,608 2,084 1.73

Table 3. The processing time and speed-up ratio for 

CUDA kernels (unit : ms)

표 3에서 각 커널의 첫 번째 열은 컬러 영상, 두 번째 열은 

흑백영상의 평균이다. 블록비교 커널의 경우, 속도 향상보다 호

스트와 디바이스 간 전송되는 데이터의 양을 줄이는데 목적을 

두었기 때문에 처리속도의 향상 비율이 다른 커널에 비해 낮다. 

블록 비교를 제외한 GPU 커널의 경우, 약 6 ~ 350 배의 속도 

향상 결과를 나타냈다. 각 GPU 커널의 호스트와 디바이스 간 

데이터 전송 시간은 최소 3ms, 최대 2,123ms이었으며, 와 

  의 샷 전환 탐지 알고리즘 한번에 소요되는 데이터 전송 

시간은 평균 0.68ms이었다. 표 1의 실험 영상에 대한 샷 전환 

탐지 비교 결과는 표 4와 같다.

타입 영상 Cut
순차 처리 병렬 처리

     

드라마

(컬러)

V1 55 55 0 0 55 0 0

V2 67 67 0 0 67 0 0

영화

(컬러)

V3 51 51 0 0 51 0 0

V4 79 79 0 0 79 0 0

기록원

(컬러)

V5 28 28 0 0 28 0 0

V6 21 21 0 0 21 0 0

애니

(컬러)

V7 46 46 0 0 46 0 0

V8 40 40 0 0 40 0 0

드라마

(흑백)

V9 67 67 0 0 67 0 0

V10 61 61 0 0 61 0 0

영화

(흑백)

V11 59 59 0 2 59 0 2

V12 79 79 0 0 79 0 0

기록원

(흑백)

V13 44 44 0 1 44 0 1

V14 47 47 0 11 47 0 11

Table 4. The shot change detection result of the 

proposed parallel design algorithm

표 4의  (detection)는 알고리즘이 탐지 한 샷 전환의 수, 

 (miss cut)은 실제로는 샷 전환이 발생했지만 알고리즘이 탐

지하지 못한 샷 전환의 수,  (not cut)은 실제 샷 전환이 발생

하지 않았지만 샷 전환이 발생했다고 오 탐지된 수이다. CPU

만을 사용한 순차처리와 GPU를 사용한 병렬 처리의 샷 전환 

탐지 결과 비교 시, 오차 없이 동일한 것을 확인할 수 있다.

히스토그램을 계산하는 커널 내부에 색상 변환 코드를 추가

하여 직접 RGB를 GRAY로 변환하였다. RGB의 GRAY변환은 

식 (1)을 통해 계산한다[17].

   ×    ×    ×           (1)

식 (1)에서 는 gray, 은 red, 는 green, 는 blue 값

이다. GPU 커널 내부에 색상 변환 코드가 있기 때문에 

OpenCv의 cvtColor() 연산을 병렬로 설계한 것이다. 데이터 

전송시간을 포함한 전체 샷 전환 탐지 알고리즘 처리 시간은 

표 5와 그림 9를 통해 제시한다.

타입 영상 순차처리 병렬처리 속도개선

드라마

(컬러)

V1 282,927 37,407 7.56

V2 276,334 37,491 7.37

영화

(컬러)

V3 280,335 37,904 7.40

V4 276,893 37,634 7.36

기록원

(컬러)

V5 404,267 62,403 6.48

V6 402,491 62,260 6.46

애니

(컬러)

V7 284,865 38,367 7.42

V8 284,925 39,030 7.30

드라마

(흑백)

V9 171,370 27,180 6.31

V10 172,642 27,302 6.32

영화

(흑백)

V11 170,136 27,588 6.17

V12 170,743 27,644 6.18

기록원

(흑백)

V13 235,730 49,008 4.81

V14 236,017 47,213 5.00

컬러영상 평균 311,630 44,062 7.17

흑백영상 평균 192,773 34,323 5.80

전체 평균 260,691 39,888 6.58

Table 5. The processing time comparison of CPU 

versus GPU (unit : ms)

 

  

표 5의 흑백 영상의 속도 증가 비율은 RGB를 GRAY로 변

환하는 과정에서 발생하는 시간으로 인해 컬러 영상에 비해 

낮다. OpenCV의 cvtColor()을 사용 할 경우 평균 3.88배의 

속도 향상이 있었지만, 색상 변환 코드를 GPU 커널 내부에 

추가 할 경우, 평균 5.80배의 속도가 개선되었다. 컬러영상의 

경우에는 색상 변환이 필요 없기 때문에 흑백 영상보다 높은 

평균 7.17배의 속도향상이 있었다.
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Ⅴ. Conclusion

본 논문에서는 Otsu 임계 값 설정 방법과 이동블록을 이용

한 샷 전환 탐지 알고리즘에 대해 CUDA 병렬 아키텍처를 이용

한 병렬설계 방법을 제안하였으며, 순차처리와의 비교를 수행

하였다. 병렬설계 과정에서 발생하는 데이터 전송시간을 최소

화하기 위해 한 커널의 연산 결과가 다른 커널의 입력데이터가 

되도록 하였으며, Lee 등[15]과는 다르게 히스토그램 연산도 

접근 속도가 빠른 공유 메모리를 이용한 병렬설계를 통해 처리 

속도를 최대 14배 단축시켰다. 실험에서, GPU 기반 병렬 설계 

알고리즘은 기존 순차처리보다 최대 7.56배의 속도 향상이 있

었다. 본 논문의 연구 결과로부터 병렬설계가 SIMT 구조를 갖

는 경우, 영상처리, 데이터 마이닝, 수치 해석 등 타 연구 분야

에도 CUDA 병렬 아키텍처를 적용하여 속도를 개선 할 수 있을 

것이다. 

Fig. 9. The processing time comparison of CPU versus GPU
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