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( CUDA Acceleration of Super-Resolution Algorithm Using ELBP 

Classifier for Fisheye Images )
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요  약

최근 어라운드 뷰 모니터링 시스템이나 보안 시스템 등에서는 광각 카메라를 이용하여 사용자에게 영상을 제공하고 있다. 

광각 카메라로 촬영된 영상은 보다 넓은 범위의 장면을 제공하는 장점이 있으나 영상에 왜곡이 존재하고 특히 영상 외곽 부분

은 초점이 맞지 않아 영상의 선명도가 저하되는 단점이 존재한다. 따라서 광각 영상에 대하여 초해상도 기법을 적용할 경우 

영상 외곽에서의 블러 영향이 그대로 남아 있어 고해상도 영상의 선명도가 저하되고 아티팩트가 발생하는 등 결과적으로 초해

상도 기법의 성능 저하로 이어진다. 따라서 본 논문에서는 자기 유사성 기반의 전처리 기법을 적용하여 영상 외곽부에서의 화

질 저하를 개선하고자 한다. 추가로 전체 알고리즘에 대하여 GPU 환경에서의 가속화를 수행하여 알고리즘의 가속성을 확인한다.

Abstract

Most recently, the technology of around view monitoring(AVM) system or the security systems could provide users 

with images by using a fisheye lens. The filmed images through fisheye lens have an advantage of providing a wider 

range of scenes. On the other hand, filming through fisheye lens also has disadvantages of distorting images. Especially, it 

causes the sharpness of images to degrade because the edge of images is out of focus. The influence of a blur still 

remains at the end of the range when the super-resolution techniques is applied in order to enhance the sharpness. It 

degrades the clarity of high resolution images and occurs artifacts, which leads to deterioration in the performance of 

super-resolution algorithm. Therefore, in this paper we propose self-similarity-based pre-processing method to improve the 

sharpness at the edge. Additionally, we implement the acceleration in the GPU environment of entire algorithm and verify 

the acceleration.
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Ⅰ. 서  론

차량 주위의 주차 공간과 주행 공간 등을 촬영하여 

협소한 도로 주행 등의 상황에서 촬영된 영상을 제공해

줌으로써 운전자에게 편의성을 제공하는 어라운드 뷰 

모니터링(Around View Monitoring, AVM) 시스템이나 

침입자 감시를 위한 보안용, 교통관제용, 방재용 등의 

목적으로 사용되는 CCTV 등에서는 일반적인 렌즈와 

비교해 보다 넓은 화각을 갖는 광각 렌즈를 이용하여 

사용자에게 영상을 제공하고 있다.

광각 카메라로부터 획득한 저해상도 영상을 고해상

도 영상으로 제공하기 위하여 다양한 방식의 초해상도 

기법을 적용할 수 있다. 초해상도 기법은 크게 두 가지

로 나눌 수 있는데, 다수의 저해상도 영상 정보를 활용

하여 1개의 고해상도 영상으로 복원하는 다중 영상 기

반의 초해상도 기법과 1개의 저해상도 영상만을 이용하
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여 동일한 장면의 고해상도 영상으로 복원하는 단일 영

상 기반의 초해상도 기법으로 나눌 수 있다. 전자의 경

우, 더 많은 영상 정보를 이용함으로써 선명도가 크게 

개선된 영상을 획득할 수 있는 반면에 입력된 저해상도 

영상들을 정합하는 과정, 1차적으로 합성한 고해상도 

영상의 선명도를 개선하는 최적화 과정 등에서 매우 많

은 연산이 필요하기 때문에 실제로 적용하여 사용하기

에는 어려움이 있다[1～2].

단일 영상을 이용한 초해상도 기법은 방식에 따라서 

복원 기반의 기법, 학습 기반 및 자기 학습 기반 기법, 

학습된 필터를 이용한 기법 등으로 나눌 수 있다. 단일 

영상을 이용하는 경우 다중 영상 기반의 초해상도 기법

과 비교해 사용할 수 있는 영상 정보가 적기 때문에 선

명도가 떨어지거나 아티팩트가 존재하는 등 상대적으로 

성능이 저하되는 대신 적은 연산량만을 가지고 고해상

도 영상을 획득할 수 있는 장점이 있다. 

단일 영상 기반의 초해상도 기법 중 ELBP 분류기를 

이용한 초해상도 기법[3]은 사전에 학습된 필터를 이용

하여 고주파를 합성함으로써 영상의 선명도를 개선하는 

기법이다. 이 기법은 먼저, 입력 영상의 각 패치에 대하

여 제안된 ELBP 분류기를 이용해 패치를 대표하는 특

성을 추출한다. 이어서 추출된 패턴에 따라서 해당 패

치를 복원하기 위한 최적의 필터를 선택한다. 최종적으

로 선택된 필터를 이용하여 입력된 패치에 맞는 고주파 

정보를 합성하는 과정을 거쳐 고해상도 영상을 획득하

게 된다. 사전에 학습된 필터가 존재하지 않는 경우 일

반적인 선형 보간법 중 하나인 Lanczos 필터를 이용하

여 복원 과정을 수행한다.

일반적인 렌즈로 촬영된 협각 영상에 대해서 초해상

도 기법을 적용할 경우 영상 전 영역에 걸쳐 대체로 선

명도가 개선되는 결과를 확인할 수 있다. 그러나 광각 

렌즈는 더 넓은 영역의 정보를 한 프레임 안에서 얻을 

수 있는 장점이 있는 반면, 광각 렌즈의 특성상 광각 영

상 외곽 부분에서 초점이 맞지 않기 때문에 영상이 흐

려지는 단점이 있다. 이러한 영상 외곽에서의 화질 저

하는 초해상도 기법의 성능 저하로 이어진다. 이를 해

결하기 위해 광각 영상에 대한 전처리로 영상 외곽부에 

대한 디블러 과정을 수행하게 되면 영상 외곽에서의 선

명도를 개선시킬 수 있고, 초해상도 기법의 성능 저하 

문제를 해결할 수 있다.

본 논문에서는 광각 영상에 대한 초해상도 기법을 위

한 전처리 과정을 제안하여 초해상도 기법의 성능을 개

선하고자 한다. 그러나 ELBP 필터를 이용한 고주파 합

성 과정과 제안하는 선명도 향상 전처리 과정 등은 필

요로 하는 연산량이 많기 때문에 일반적인 C언어를 이

용할 경우 많은 연산 시간이 소요되는 문제점이 있다. 

따라서 제안 알고리즘의 실시간성을 확인하기 위하여 

CUDA를 이용한 GPU 환경에서의 가속화를 수행하고 

각 과정에서의 가속 성능을 확인한다.

Ⅱ. 본  론

1. ELBP 분류기를 이용한 초해상도 기법

LBP(Local Binary Pattern)는 입력 패치의 중심 밝기 

값을 기준으로 인접한 픽셀들의 밝기 값을 비교하여 이

를 0과 1로 이루어진 이진 패턴으로 추출하여 해당 패

치를 대표하는 특성으로 이용하는 방법이다. 이를 응용

하여 패치의 중심 밝기 값 이외에 다른 기준을 이용하

여 각 패치의 특성을 나타내는 이진 패턴을 추출할 수 

있는데 이를 ELBP(Extended LBP)라고 하고 추출 방

법에 따라 다양한 ELBP를 정의할 수 있다.

p(0,0) p(0,1) p(0,2) p(0,3) p(0,4)
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그림 1. (a) ELBP 분류기 개념도, (b) 입력 패치에서의 

샘플링 위치

Fig. 1. (a) ELBP classifier model, (b) sampling positions 

in the input patch.

ELBP 분류기를 이용한 초해상도 기법에서의 ELBP

는 기존의 LBP와 패치 중심으로부터의 거리가 각각 1, 

2인 8개의 픽셀들로 이루어진 두 집합(그림 1)에서 각 

집합의 평균 밝기 값을 기준으로 해당 집합 내 픽셀들

의 밝기 값의 대소를 비교한 두 개의 LBP를 추가로 이

용하여 식 (1)과 같이 총 24비트의 ELBP를 패치들을 

분류하기 위한 특징량으로 사용한다.

  
 

  

   ∙ 


    ∙ 
 

   ∙ 
 

(1)
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    ≥ 
     

(2)

가. 학습 과정

사전에 다양한 특성을 가지고 있는 충분히 많은 수의 

영상으로부터 저해상도-고해상도 패치 쌍을 추출하여 

동일한 ELBP를 갖는 저해상도 패치들을 같은 클래스

로 분류한다. 분류 과정을 마치면, 각 클래스에 포함된 

저해상도-고해상도 패치 쌍에 대하여 식 (3)과 같은 관

계식을 적용하였을 때 실제 고해상도 영상과 복원된 고

해상도 영상의 오차를 최소로 할 수 있는 최적의 필터 

계수  을 찾는 방법으로 각 클래스를 대표하

는 필터를 생성하는 학습 과정을 수행한다.

   
  

 


  

  

     (3)

식 (3)에서  은 고해상도 영상의 픽셀 위치 

  에서 복원되는 밝기 값을 나타낸다. 이를 복원하

기 위해    위치에 해당하는 저해상도 영상에서의 

위치  을 중심으로 하는 ×  크기의 저해상

도 패치  과 동일한 크기의 필터    

을 이용하여 최종 고해상도 영상을 복원하게 된다. 본 

논문에서는 학습 과정에 필요한 저해상도 영상 및 필터

의 크기를     로 설정하였다.

나. 합성 과정

합성 과정에서는 입력된 저해상도 영상의 각 패치에 

해당하는 ELBP 값을 추출하고 이를 각 패치의 고주파 

정보 합성을 위한 필터의 주소 값으로 사용하여 사전에 

학습하여 저장되어 있는 필터를 선택하도록 한다. 최종

적으로 선택된 필터를 이용하여 식 (3)과 동일하게 필

터링 과정을 수행함으로써 고해상도 영상을 획득한다. 

단, 패치에서 추출한 ELBP에 해당하는 필터가 존재하

지 않을 경우 일반적인 선형 보간법인 Lanczos 기법을 

이용하여 복원한다.

2. 광각 영상의 화질 개선을 위한 전처리 기법

광각 영상의 경우 광각 렌즈의 광학적 특성상 영상 

외곽 부분에서 초점이 맞지 않기 때문에 선명도가 떨어

지는 특징을 보인다. ELBP 분류기를 이용한 초해상도 

기법을 광각 영상에 그대로 적용할 경우 입력 영상 외

곽의 선명도가 저하되어 있는 상태이기 때문에 초해상

도 기법을 적용하더라도 복원 성능이 현저히 떨어지는 

결과를 확인할 수 있다(그림 2). 이와 같은 문제점은 광

각 영상 외곽 부분의 선명도를 개선할 수 있는 전처리 

과정을 적용함으로써 해결할 수 있다.

(a)

           (b)                        (c)     

그림 2. 광각 영상의 영역에 따른 초해상도 기법의 결과 

영상 (a) 입력 영상 (b) 영상 중심부 (c) 영상 외

곽부

Fig. 2. The results of the super-resolution algorithm 

using ELBP classifier according to the area of 

the fisheye images (a) input image, (b)(c) the 

output of ELBP SR method in the middle of the 

image, and at the outskirts of fisheye image, 

respectively.

광각 영상 외곽의 선명도를 개선시키기 위하여 자기 

유사성(self-similarity)[4] 기반의 방법을 적용할 수 있다. 

자기 유사성은 동일한 장면의 영상을 축소 혹은 확대할 

경우 영상이 서로 다른 해상도를 가지게 되더라도 에지 

등 영상이 기본적으로 가지고 있는 특성은 지역적으로 

유사한 경향을 보이는 것을 말한다. 예를 들어, 입력된 

저해상도 영상을 일정 비율로 축소하면 영상이 가지고 

있는 지역적 특징은 유지되면서 고주파 정보가 강조된 

영상을 획득할 수 있다(그림 3). 이러한 성질을 이용하

여 입력 패치와 가장 유사한 패치를 축소 영상의 일정 

영역 안에서 탐색한 이후 탐색된 패치가 가지고 있는 

고주파 정보를 추출하여 입력 영상과 합성하는 과정을 

수행함으로써 입력 영상의 선명도를 개선시킬 수 있다

(그림 4).
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             (a)                     (b)

그림 3. 자기 유사성의 그림 예 (a) 원본 영상 (b) 축소 

영상

Fig. 3. The example of self-similarity (a) original image, 

(b) down-scaled image.

그림 4. 전처리 기법의 블록도

Fig. 4. The block diagram of pre-processing algorithm.

가. LoG[5]를 이용한 에지 검출

영상 전체에 동일한 조건으로 전처리 기법을 적용하

는 경우 전처리의 개선 효과가 적은 광각 영상의 중심

부나 평탄한 영역에서도 처리가 이루어지기 때문에 필

요 이상의 과도한 연산을 하게 된다. 연산량을 최소화

하기 위하여 LoG(Laplacian of Gaussian) 등을 이용한 

에지 검출 과정을 거친 후, 에지 영역에 대해서만 전처

리 과정을 수행하는 방법을 이용할 수 있다.

LoG를 이용한 에지 검출 과정은 다음과 같은 순서로 

이루어진다. 먼저 식 (4)와 같은 LoG 필터를 이용하여 

입력 영상과의 컨볼루션을 수행한다. 컨볼루션을 통하

여 얻은 에 대한 영점 교차점들이 입력 영상 

에서의 에지가 된다. 영점 교차점을 찾는 대표

적인 방법은 한 픽셀을 중심으로 인근의 ×  크기의 

영역을 사용하여 중심을 기준으로 마주 보고 있는 픽셀

들의 부호를 비교하는 것이다. 이 과정에서 문턱치를 

적용하여 일정 크기 이상의 값 차이가 발생하는 경우에

만 에지로 선정할 수 있다. 본 논문에서는 일반적으로 

적용되는 LoG 에지 검출의 영점 교차 과정과는 다르게 

광각 영상의 영역별 가중치를 적용하여 영상 중심부에

서의 검출을 최소화하였다.

∇ 






     






  

(4)

  ∇∗  (5)

나. 에지 검출 성능 향상을 위한 전처리 기법

에지 검출 과정에서 텍스쳐 영역을 에지로 검출하여 

전처리 기법이 적용될 경우, 고주파 합성 과정에서 오

히려 해당 영역이 고유하게 가지고 있는 자연스러운 질

감 등이 사라지고 실제 장면과는 다른 부자연스러운 영

상으로 합성되는 단점이 존재한다. 이러한 문제점은 최

초 입력 영상이 가지고 있는 선명한 에지는 유지하면서 

텍스쳐 영역에 존재하는 에지를 제거할 수 있는 전처리 

기법을 적용하고 이를 이용한 에지 검출을 통해 텍스쳐 

영역에 대한 에지 검출을 최소화함으로써 해결할 수 있다.

(a)                        (b)    

   

            (c)                        (d)

그림 5. (a) 기존 영상, (b) Papari et al. 기법[6] 실시 후, 

(c) (a)를 이용한 선명도 개선 전처리 결과, (d) (b)

를 이용한 선명도 개선 전처리 결과

Fig. 5. (a) Original image, (b) the output of the Papari’s, 

(c), (d) the output of the pre-processing method 

using image (a), (b), respectively

Papari et al.[6]은 다음과 같은 방법을 제안하였다. 먼

저 각각의 픽셀을 중심으로 일정 크기를 가진 원 모양

의 영역을 설정하고 식 (6)과 같은 가우시안 필터로 각 

픽셀에 해당하는 가중치를 할당한다. 이어서, 원 모양의 

영역은 각 영역의 중심을 기준으로 동일한 모양과 크기

의 부채꼴 형태로 총 개의 영역으로 나눈다. 식 (7)과 

식 (8)을 이용해 개 각각의 영역에 대하여 가중치가 
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적용된 지역적 평균()과 표준 편차()를 계산할 수 

있는데 여기서 가중치 는 와 의 곱으로 나타낼 

수 있다. 최종적으로 식 (12)를 이용하여 결과 영상을 

얻을 수 있는데 파라미터 가 큰 값을 가질수록 각 영

역에서의 표준 편차를 최소화하는 방향으로 필터링을 

수행한다. 따라서 텍스쳐 영역보다 비교적 평탄한 영역

의 영향이 더 커지는 방향으로 영상이 변화하기 때문에 

그림 5.(b)와 같은 결과 영상을 얻을 수 있다.

  






  

. (6)

  ∗ (7)


   ∗ 

 (8)

  ∗  (9)

  








   

≺ 

 ≺  



 
(10)

   ∙ (11)

 


 


 

(12)

3. GPU 환경에서의 CUDA 가속화[7～8]

CUDA는 GPU 환경에서의 병렬 처리를 위하여 사용

되는 GPGPU 기술로 GPU는 다수의 코어 구조를 가지

고 있고 각 코어에서는 수백～수천 개의 쓰레드를 동시

에 이용하여 연산이 가능하기 때문에 병렬 처리 연산에 

적합한 알고리즘의 경우 CPU와 비교해 큰 가속성을 확

인할 수 있다. GPU의 대략적인 메모리 구조는 그림 6.

과 같다. CPU로부터 필요한 데이터를 읽고 다양한 종

류의 메모리에 값을 할당해 각 블록에서 병렬적으로 연

산을 수행한 다음 연산 결과를 다시 CPU 메모리로 전

달하는 과정으로 진행하는데 GPU에서 사용하는 메모

리에 따라서 동일한 연산 과정도 서로 다른 수행 속도

를 보인다. 대표적으로 공유 메모리, 상수 메모리, 텍스

쳐 메모리 등을 이용하여 가속화를 수행할 수 있다.

가. 공유 메모리(shared memory)

커널 내 각 블록의 전체 연산과정에서 메모리로부터 

읽고 사용하는 영상 정보는 해당 블록 인근의 일정 범

위 내의 영역으로 제한되어 있고, 대체로 인접한 서로 

다른 쓰레드의 연산과정에서 규칙성 있게 중복되어 사

용되는 특성을 가진다. 이와 같이 제한된 영역의 영상 

정보를 반복적으로 사용하는 경우, 각 블록의 연산 과

정 이전에 해당 블록의 연산에 필요한 영상 정보를 공

유 메모리로 선언하여 저장한 다음 연산 과정을 진행함

으로써 일반적인 전역 메모리를 사용하여 연산을 수행

하는 것과 비교해 빠른 속도로 필요한 정보를 읽고 사

용하는 것이 가능하다.

나. 상수 메모리(constant memory)

전처리 과정에서 축소 영상을 획득하기 위해 사용되

는 필터, 저해상도 영상 패치의 ELBP 필터가 존재하지 

않을 경우 고해상도 영상을 획득하기 위해 사용되는 

Lanczos 필터 등은 전체 알고리즘 수행 과정에서 항상 

고정된 값으로 비교적 적은 수의 필터 탭을 가진다. 이

와 같은 특성을 가지는 필터 계수 등을 상수 메모리로 

선언하면 가속 효과를 얻을 수 있다.

ELBP 필터의 경우에는 사전에 학습되어 합성과정에

는 항상 고정된 필터 계수를 가지지만 상대적으로 매우 

큰 크기의 필터이기 때문에 GPU 메모리에서 제한된 크

기만 사용 가능한 상수 메모리로 이용하기 어렵다.

그림 6. GPU 메모리 구조

Fig. 6. GPU memory architecture.

(1534)
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다. 텍스쳐 메모리(texture memory)

상수 메모리로 이용하기 어려운 ELBP 필터는 텍스

쳐 메모리를 이용해 가속화한다. 텍스쳐 메모리는 접근 

패턴을 공간적으로 캐시하여 사용하는 메모리로, ELBP 

필터의 경우 입력 패치에 해당하는 필터 주소 값이 정

해지면 서로 다른 각각의 필터가 가지고 있는 25개의 

필터 계수에 동일한 패턴으로 접근하기 때문에 텍스쳐 

메모리로 활용하기에 적합하다.

위와 같이 메모리 특성을 활용한 가속화 방법 이외에 

각 커널에서 사용하는 쓰레드의 차원, 방향, 크기에 따

라서 가속 성능의 차이를 확인할 수 있다. 최적의 쓰레

드 차원, 방향 및 크기는 일반적인 경향이 존재하지만 

각 커널의 동작과 사용하는 데이터의 특성에 따라서 다

른 경향을 보이기 때문에 실험적인 결과로 최적의 값을 

판단할 수 있다.

(a)

 

             (b)                    (c)

 

             (d)                    (e)

그림 7. 전처리 기법 적용에 따른 초해상도 기법 결과 (a) 

입력 영상, (b)(c) 전처리 미적용 (d)(e) 전처리 적용

Fig. 7. The ELBP SR results according to the pre-

processing technique applied (a) input image, 

(b)(c) without pre-processing, (d)(e) with pre-processing.

Ⅲ. 실  험 

제안하는 전처리 기법의 성능 및 CUDA를 이용한 

GPU 환경에서의 가속 성능을 확인하기 위하여 실험 영

상으로 1280×720 크기의 광각 영상을 사용하여 실험하

였다. 전처리 기법으로 개선된 초해상도 기법의 성능은 

정성적인 평가와 더불어 선명도를 정량적으로 평가할 

수 있는 JNB(Just Noticeable Blur)[9] 수치를 이용하여 

비교하였다. GPU 환경에서의 가속 성능은 3.2GHz 로 

동작하는 i5-4570 CPU와 GeForce GT 730을 이용하여 

비교하였는데, 가속 성능 비교는 Papari 기법을 제외하

여 실시하였다.

(a)

 

  (b)                     (c)

 

  (d)                     (e)

그림 8. 전처리 기법 적용에 따른 초해상도 기법 결과 (a) 

입력 영상, (b)(c) 전처리 미적용 (d)(e) 전처리 적용

Fig. 8. The ELBP SR results according to the pre-

processing technique applied (a) input image, (b)(c) 

without pre-processing, (d)(e) with pre-processing.

선명도 개선 전처리 알고리즘 및 초해상도 기법은 입

력 영상의 Y 채널에 대해서만 수행하였다. 선명도 개선
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은 x1/2배 축소 영상, x2/3배 축소 영상을 이용하여 두 

단계에 걸쳐 실시하였고 에지 검출 정보는 두 번째 단

계에서만 반영하여 전처리를 수행하였다. 에지 검출 과

정은 입력 영상을 1/2배로 축소한 영상에 대해서 실시

하고 검출한 에지 맵을 2배 확대하는 방법으로 적용하

였는데 해당 과정에서는 Y 채널뿐만 아니라 Cb, Cr 채

널을 동시에 활용하여 수행하였다.

먼저, 그림 7-8.은 전처리 기법의 적용으로 개선된 초

해상도 기법의 성능을 보여준다. 입력 영상을 그대로 

이용하여 초해상도 기법을 적용한 경우 외곽 부분의 선

명도 저하로 인해 그림 7-8. (b)(c)의 결과 영상과 같이 

흐릿한 특성이 유지되어 있는 것을 확인할 수 있고 특

히 에지 주변에서는 아티팩트가 발생하는 등 육안으로 

성능 저하를 확인할 수 있다. 반면, 전처리 기법을 적용

하여 초해상도 기법을 수행한 경우 그림 7-8. (d)(e)의 

결과 영상과 같이 기존의 결과 영상과 비교해 아티팩트

가 크게 줄어든 것을 확인할 수 있고 선명도 또한 눈에 

띄게 향상된 결과를 확인할 수 있다.

표 1. 각 방법에 대한 JNB 비교

Table1. The JNB for different methods.

JNB bicubic ELBP SR
pre-processing + 

ELBP SR

image1 16.4196 18.4369 19.5920

image2 17.4111 19.8134 21.1575

image3 16.4579 19.0388 20.1930

image4 18.8883 21.0074 22.4920

image5 18.2444 19.7131 22.1005

image6 17.3610 19.0244 20.2687

image7 17.7640 19.6233 20.5839

image8 18.1754 19.6426 21.2661

image9 17.5509 19.6628 21.4101

image10 19.3254 21.1784 22.7058

image11 15.7646 17.7688 18.9469

Average 17.5784 19.5373 20.9742

이를 정량적으로 평가하기 위하여 JNB 지표를 이용

하여 비교해보면 표 1.과 같다. JNB는 더 선명한 영상

일수록 더 큰 값을 가지는데, 기존의 ELBP를 이용한 

SR 기법이 종래의 bicubic 보간법과 비교해 평균적으로 

1.9589만큼 그 수치가 증가한 것을 확인할 수 있다. 추

가로 본 논문에서 제안하는 전처리 기법을 적용하여 영

상 외곽의 선명도를 개선한 경우 추가로 1.4369의 성능 

향상을 확인할 수 있다.

표 2. CPU/GPU의 수행 시간 비교

Table2. The comparison of processing time CPU/GPU.

CPU

(msec)

GPU

(msec)
가속 성능

에지 검출 27.52 3.80 x7.24

전처리 33.41 9.12 x3.66

ELBP SR 104.81 30.04 x3.49

Total 165.74 42.96 x3.86

다음으로, CPU/GPU 환경에서의 수행 시간 비교를 

위해 먼저 CPU 환경에서 전체 알고리즘을 수행하는데 

걸리는 시간을 측정하면 평균적으로 165.74ms가 소요

되는 것을 확인할 수 있다. 각 과정별로 소요 시간을 확

인해보면 ELBP 분류기를 이용한 영상 확대 과정이 

104.81ms로 약 63.24%의 매우 많은 연산 시간을 차지

하고 에지 검출 부분에서도 비교적 많은 27.52ms의 시

간이 소요된다.

각 과정에 대하여 GPU 환경에서의 가속화를 수행한 

결과, 총 42.96ms로 평균적으로 3.86배의 가속 성능을 

보인다. 영상 축소 과정과 LoG를 이용한 필터링 부분이 

포함되어 있는 에지 검출 과정에서는 각 필터를 상수 

메모리로 활용함으로써 약 7.24배의 매우 큰 가속 성능

을 얻을 수 있다. 반면 전처리 과정에서는 비교적 가속 

성능이 떨어지는 모습을 확인할 수 있는데 전처리의 경

우 에지 영역 여부에 따라 선택적으로 동작을 수행하는 

등 고정적이지 않은 연산을 포함하고 있고 각 과정에서 

사용하는 정보가 각 영상마다 다른 값을 가지고 있기 

때문에 성능 개선에서 한계를 보인다. 또, 검출된 에지 

영역이 더 많은 영역에 걸쳐 있을수록 시간이 더 많이 

걸리는 등 매우 유동적인 경향을 가지고 있다. 마지막

으로 ELBP 분류기를 이용한 영상 확대 과정에서는 

ELBP 필터가 존재하지 않을 경우 사용하는 Lanczos 

필터를 상수 메모리로 사용하는 것이 가능하며 크기가 

큰 ELBP 필터는 텍스쳐 메모리를 이용하여 가속화가 

가능하다. 그러나 텍스쳐 메모리는 상수 메모리와 비교

해 가속 성능이 떨어지는 단점을 보인다.

Ⅳ. 결  론

광각 영상에 대하여 초해상도 기법을 적용할 경우 광

각 렌즈의 특성에 의해 영상 중심부보다 영상 외곽부의 

선명도가 떨어지기 때문에 합성한 고해상도 영상에서도 

아티팩트가 발생하는 등 성능 저하의 원인이 된다. 따

(1536)
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라서 본 논문에서 제안한 전처리 기법을 통하여 영상 

외곽 부분의 선명도를 개선한 후 ELBP를 이용한 초해

상도 기법을 적용한 결과 이전의 결과와 비교해 선명도

가 개선된 결과를 확인할 수 있다.
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