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Abstract
In this study, parallel processing codes of k-means clustering algorithm were developed and implemented in 

a PC-cluster for unsupervised classification of large satellite images. We implemented intra-node code using 
multicores of CPU (Central Processing Unit) based on OpenMP (Open Multi-Processing), inter-nodes code 
using a PC-cluster based on message passing interface, and hybrid code using both. The PC-cluster consists of 
one master node and eight slave nodes, and each node is equipped with eight multicores. Two operating systems, 
Microsoft Windows and Canonical Ubuntu, were installed in the PC-cluster in turn and tested to compare 
parallel processing performance. Two multispectral satellite images were tested, which are a medium-capacity 
LANDSAT 8 OLI (Operational Land Imager) image and a high-capacity Sentinel 2A image. To evaluate the 
performance of parallel processing, speedup and efficiency were measured. Overall, the speedup was over N / 2 
and the efficiency was over 0.5. From the comparison of the two operating systems, the Ubuntu system showed 
two to three times faster performance. To confirm that the results of the sequential and parallel processing 
coincide with the other, the center value of each band and the number of classified pixels were compared, and 
result images were examined by pixel to pixel comparison. It was found that care should be taken to avoid false 
sharing of OpenMP in intra-node implementation. To process large satellite images in a PC-cluster, code and 
hardware should be designed to reduce performance degradation caused by file I / O. Also, it was found that 
performance can differ depending on the operating system installed in a PC-cluster.
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초   록

본 연구에서는 대용량 위성영상의 무감독분류를 위해 k-means clustering 알고리즘의 병렬처리 코드를 개발하
여 PC-cluster에서 구현하였다. 이를 위해 OpenMP (Open Multi-Processing)를 기반으로 CPU (Central Processing 
Unit)의 다중코어를 이용하는 intra-node 코드와 message passing interface를 기반으로 PC-cluster를 이용하는 
inter-nodes 코드, 그리고 이 둘을 병용하는 hybrid 코드를 구현하였다. 본 연구에 사용한 PC-cluster는 한 대의 마
스터 노드와 여덟 대의 슬래이브 노드로 구성되어 있고 각 노드에는 여덟 개의 다중코어가 장착되어 있다. PC-
cluster에는 Microsoft Windows와 Canonical Ubuntu의 두 가지 운영체제를 설치하여 병렬처리 성능을 비교하
였다. 실험에 사용한 자료는 두 가지 다중분광 위성영상으로서 중용량인 LANDSAT 8 OLI (Operational Land 
Imager) 영상과 대용량인 Sentinel 2A 영상이다. 병렬처리의 성능을 평가하기 위하여 speedup과 efficiency를 측
정한 결과 전반적으로 speedup은 N/2 이상, efficiency는 0.5 이상으로 나타났다. Microsoft Windows와 Canonical 
Ubuntu를 비교한 결과 Ubuntu가 2-3배의 빠른 결과를 나타내었다. 순차처리와 병렬처리 결과가 일치하는지 확인
하기 위해 각 클래스의 밴드별 중심값과 분류된 화소의 수를 비교하고 결과 영상간 화소대 화소 비교도 수행하였
다. Intra-node 코드를 구현할 때에는 OpenMP에 의한 false sharing이 발생하지 않도록 주의해야 하고, PC-cluster
에서 대용량 위성영상을 처리하기 위해서는 파일 I/O에 의한 성능저하를 줄일 수 있도록 코드 및 하드웨어를 설계
해야 함을 알 수 있었다. 또한 PC-cluster에 설치된 운영체제에 따라서도 성능 차이가 발생함을 알 수 있었다.
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1. 서 론

위성에 탑재된 센서의 성능이 발전함에 따라 위성으로부터 
취득할 수 있는 영상의 해상도가 수 십 센티미터 급으로 향상
되고 다수의 고해상도 위성을 이용한 지구 관측 빈도가 높아짐
에 따라 취득되는 영상의 용량은 실제로 처리 가능한 수준을 
넘어서고 있다. 병렬처리는 대용량 위성영상을 효율적으로 처리
할 수 있는 중요한 방법으로서 다양한 접근이 시도되고 있다. 
소규모의 병렬처리는 SMP (Symmetric Multi-Processing)라 하
여 공유 메모리를 기반으로 두 개 이상의 프로세서를 사용하
는 방식으로, CPU (Central Processing Unit)에 집적된 다중코
어(multicores)를 이용하거나 GPU (Graphics Processing Unit)
에 집적된 절대 다수의 코어를 이용한다. 중·대규모의 병렬처리
는 MPP (Massive Parallel Processing)라 하여 독립된 메모리를 
가진 프로세서들을 고성능 네트워크로 연결하여 연산을 수행
하는 것으로, PC를 수 대에서 수 천 대 연결하여 이용하는 PC-
cluster나, 특수한 하드웨어와 소프트웨어를 고안하여 제작한 슈
퍼컴퓨터를 이용한다(IBM, 2019). 원격탐사 분야에서 병렬처리
를 활용하는 연구는 대체로 초분광 영상 처리 분야에서 활발
하게 수행하고 있으며, 특히 PPI (Pixel Purity Index) 산출 또는 
endmember 분석과 관련된 연구가 다수 존재한다(González et 
al., 2010; Plaza et al., 2006; Sánchez and Plaza, 2010). 하드웨어 또
는 플랫폼을 기준으로 분류하면, GPU를 이용한 연구가 다수이
고(Koo, 2012; Sun et al., 2009; Lu et al., 2017; Fredj et al., 2017), 
최근에는 클라우드 컴퓨팅을 활용하려는 움직임이 나타나고 있
다(Wang et al., 2013; Sugumaran et al., 2018).
현재까지 대용량 위성영상을 효율적으로 처리하기 위한 다
양한 알고리즘들이 개발되었지만 이들을 병렬화할 수 있는 보
편적인 기술은 존재하지 않는다. 따라서 각 알고리즘들의 연
산 부하와 구조적 특성을 고려하여 개별적으로 병렬처리 코
드를 구현해야 한다. Han(2017)은 대용량 위성영상의 처리를 
위해 CPU의 다중코어를 이용하는 병렬 k-means clustering 
알고리즘을 소개하였다. 대표적인 무감독분류 방식 중 하나
인 k-means clustering 알고리즘은 비교적 코드 구현이 쉽지
만 높은 분류 정확도를 기대하기는 어려우므로 주로 감독분
류의 전처리 과정으로 활용한다. 그럼에도 불구하고 k-means 
clustering 알고리즘은 연산 집약적이고 사용자의 개입이 적기 
때문에 병렬처리의 성능을 객관적으로 평가하기에 적합하다. 
아울러 클래스 정보가 모든 화소의 영향을 받으며 수시로 업데
이트되는 global optimization 알고리즘으로서, 단순히 영상을 
분할하여 여러 컴퓨터에 처리하는 분산처리 방식으로는 구현
하기 어렵다(Han, 2017).

본 연구는, 대용량 위성영상의 무감독 분류를 위한 k-means 
clustering 알고리즘의 병렬처리(Han, 2017)의 후속연구로서, 
PC-cluster를 이용하여 처리 속도를 기존 연구보다 향상시키
는 것을 목표로 한다. PC-cluster는 PC 또는 웍스테이션을 네
트워크로 연결하여 MPP를 수행하도록 고안된 고가용성 하
드웨어이다. 그러나 SMP에 비하여 높은 수준의 운영 기술을 
필요로 하여 저변 확대가 어려운 것으로 판단된다. 따라서 대
용량 위성영상 처리에도 적극적으로 적용하지 못하는 것으로 
판단된다. 본 연구에서 사용하는 하드웨어는 아홉 대의 일반 
PC로 구성된 PC-cluster이며 각 PC의 CPU에 장착된 다중코
어를 활용하는 hybrid 방식이다. PC-cluster에는 두 가지 운영
체제, 즉 Microsoft Windows와 Canonical Ubuntu를 설치하고 
병렬처리 코드를 실행하여 성능을 비교하였다. 실험에 사용한 
자료는 다중분광 위성영상인 LANDSAT 8 OLI (Operational 
Land Imager) 영상과 Sentinel 2A 영상이다. 본 논문은 2절에
서 Han(2017)의 연구를 요약적으로 소개한 후 PC-cluster를 이
용한 병렬처리 알고리즘을 설명한다. 3절에서는 개발된 병렬처
리 코드의 적용 결과를 제시하고, 4절에서는 결론을 제시한다.

2. 본 론

2.1 k-Means clustering 알고리즘

위성영상의 무감독 분류를 위한 k-means clustering 알고리
즘은 다음과 같은 과정으로 구성된다.

① k개 클래스의 밴드별 초기 중심 설정
②  모든 화소를 k개의 중심 중 가장 가까운 중심의 클래스
로 분류

③ 모든 화소의 분류가 끝나면 각 클래스의 중심 재설정
④ ②,③의 과정을 반복하다가 클래스가 변경되는 화소의 비
율이 임계치 이하일 때 종료

Fig. 1. Pseudo codes of k-means clustering (modified from 
Han(2017))
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과정 ②의 pseudo 코드는 4중 for loop으로 구성되어 있는데 
두 번째 loop가 가장 긴 시간을 사용하므로 병렬처리를 이용하
여 성능을 향상시킬 가능성이 가장 높다(Fig. 1).

2.2 k-Means clustering 알고리즘의 병렬처리

본 연구에서 k-Means clustering 알고리즘의 병렬처리
는 intra-node 병렬처리와 inter-nodes 병렬처리로 구분한다. 
Intra-node 병렬처리란 공유 메모리를 기반으로 CPU의 다
중코어를 이용하여 병렬처리를 수행하는 것을 말한다. 즉 
OpenMP(OpenMP ARB, 2016)를 이용하여 PC 내에서 CPU에 
장착된 다중코어를 제어하고 RAM (Random Access Memory)
과 HDD (Hard Disk Drive)에 저장된 자료를 공유하며 병렬처
리 하는 것이다. Intra-node 병렬처리는 2.1의 과정 ②를 병렬처
리 하는 것이다. Inter-nodes 병렬처리란 분산 메모리 기반의 
PC-cluster를 이용하여 병렬처리를 수행하는 것을 말한다. 즉 
MPI(Message Passing Interface)(Argonne National Laboratory, 
2012)를 이용하여 독립적인 CPU와 메모리를 가진 노드(PC 또
는 workstation)를 제어하고 네트워크(예, Ethernet)를 통해 자
료를 전송함으로써 병렬처리를 하는 것을 말한다. Inter-nodes 
병렬처리는 2.1 단원의 과정 ①과 ③을 병렬처리 하는 것이다. 
이와 같이 PC-cluster와 각 PC의 다중코어를 이용하여 inter-
nodes 병렬처리와 intra-node 병렬처리를 함께 구현하는 방식을 
hybrid 병렬처리라고 말한다.

2.2.1 Intra-node 병렬처리

본 연구에서 intra-node 병렬처리는, 각 슬래이브 노드(slave 
node)에서 n개의 다중코어로 병렬처리 하는 것을 말한다. 이는 
Fig. 1의 두 번째 for loop 앞에 OpenMP 구문인 #pragma omp 
parallel for 구분을 추가하여 구현할 수 있다(Fig. 2).

Fig. 2. Implementation of intra-node parallel processing 
using OpenMP (modified from Han(2017))

 OpenMP는 false sharing라는 문제점을 안고 있는데, 이는 서
로 다른 코어가 동일한 캐시 라인에 있는 변수를 수정할 때 캐시

의 일관성을 유지하도록 메모리가 강제 업데이트되기 때문에 발
생하는 현상이다. False sharing을 해결하지 않으면 병렬처리를 
하지 않는 경우보다 더욱 많은 시간이 소요된다. False sharing
을 방지하기 위해서는 loop 내에서 값이 변하는 변수(예, i, j, k, 
c)를 parallel for 구분 이후 private() 구문에 넣음으로써 각 코어
에서 독립적으로 제어하도록 한다(Fig. 2). 또한, 클래스가 바뀐 
화소의 수를 단순 합산하기 위한 변수인 nChanged은 모든 코
어에서 동시에 접근할 필요가 있으므로 reduction(+:nChanged) 
구문을 사용하여 false sharing을 방지한다. 그러나 각 클래스
에 속한 화소의 수와 밴드별 중심값을 저장하는 포인터 배열인 
nPixel[]와 Center[]의 값은 여러 코어에서 동시에 변경할 수 있
으므로 여전히 false sharing을 발생시킬 수 있다. 이를 해결하
기 위하여 Fig. 3과 같이 nPixel[]와 Center[]를 global 변수로 선
언하고 nPixel_local[]과 Center_local[]을 각 코어마다 local 변
수로 선언한다. 각 코어에서는 global 변수를 참조용으로만 사
용하고 값을 변경시킬 필요가 있을 때에는 local 변수를 사용한
다. 한 번의 분류가 끝나면 Fig. 4처럼 모든 코어의 local 변수를 
global 변수에 합산하고 평균값을 계산함으로써 각 클래스의 
중심값을 갱신한다(Han, 2017).

Fig. 4. Global and local declaration of nPixel[] and 
Center[] variables  (modified from Han(2017))

Fig. 4. Recalculation of class center (modified from 
Han(2017))

2.2.2 Inter-nodes 병렬처리

본 연구에서 inter-nodes 병렬처리는, ① 원영상을 1/N 크기로 
분할하여 N개의 슬래이브 노드로 전송, ② 슬래이브 노드에서 
계산된 밴드별 중심값을 취합, 새로운 클래스 중심값을 계산하
여 슬래이브 노드에 전송, ③ 분류 iteration 수행, ④ 최종 분류 결
과를 취합하여 결과 영상을 만드는 과정으로 구성한다(Fig. 5). 

 단계 ①에서는, 마스터 노드(master node)에 있는 전체 영상
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을 N 분할하여 MPI를 통해 슬래이브 노드로 전송한다. 단계 ②
에서는, 각 슬래이브 노드에서 영상의 최소값과 최대값을 탐색
하여 마스터 노드로 전송한다. 마스터 노드에서는 전송된 최소
값과 최대값들을 비교하여 전체 최소값과 최대값을 결정하고 
초기 클래스 중심을 결정한 후 각 슬래이브 노드로 전송한다. 
단계 ③에서는, 마스터 노드로부터 전송된 클래스 중심 정보를 
이용하여 각 슬래이브 노드에서 분류를 수행한다. 모든 화소에 
대해서 분류를 수행한 후 클래스 별 화소의 갯수( 

 

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
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)을 마스터 노드로 전송한다. 마
스터 노드에서는 클래스 별 중심값의 합을 구하고 밴드별 화소 
수의 합으로 나누어 새로운 클래스 중심( 
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)을 결정한 후 
슬래이브 노드로 전송한다(Eq. (1)). 
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 denotes a new center of band b of class x ,  
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 denotes the center of band b of class x in the slave node 
m, 
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 denotes the number of pixels classified to class x in the 
slave node m.

이와 같이 슬래이브 노드의 분류수행과 마스터 노드의 클래
스 중심 재계산을 반복하여 총 클래스 이동 화소수가 임계값 
이하일 경우 과정을 종료한다. 마지막으로 단계 ④에서는, 각 슬
래이브 노드로부터 분류 결과를 전송 받아 마스터 노드에서 전
체 결과 영상을 생성한다.

Fig. 5. Implementation of inter-nodes parallel processing

k-Means clustering은 사용자의 개입의 적은 자동화된 방식
으로서 여러 번의 재실행을 통해 최적의 결과를 도출하는 것이 
일반적이다. 즉, 클래스의 수(k)와 종료 조건을 다르게 하여 여
러 번 실행할 수 있다. Fig. 5에서 영상 전송은 각 슬래이브 노
드에 서로 다른 1/N 영상을 순차적으로 전송하는 unicating 방
식을 사용하므로 네트워크 장치의 성능에 따라 많은 시간이 소
요될 수 있다. 따라서 k-means clustering을 여러 번 실행하면 동
일한 영상 전송 과정이 반복됨으로써 필요 이상의 많은 시간이 
소요될 수 있다.

 이러한 단점을 극복하기 위해서, 영상 입력 단계에서 마스터 

노드의 전체 영상을 모든 슬래이브 노드에 전송하고 각 슬래이
브 노드에서는 local 파일로 저장하는 과정을 전처리 과정으로 
일회만 수행한다(Fig. 6). 전체 영상 전송은 broadcasting 방식인 
MPI_Bcast 명령을 사용하므로 앞에서 1/N 영상을 순차적으로 
전송하는 방식보다 긴 시간을 소요하지는 않는다. 따라서 Fig. 
6에서는 k-means clustering을 여러 번 수행하더라도 추가적인 
영상 전송은 발생하지 않는다. 각 슬래이브 노드에서는 1/N 크
기의 영상을 local 파일로부터 읽어 분류를 수행하며 이후의 과
정은 Fig. 5와 동일하다.

Fig. 6. Revised version of inter-nodes parallel processing

3. 적용 및 평가

3.1 적용 방법

본 연구에서는 병렬처리를 하지 않는 sequential 코드, intra-
node 병렬처리만 하는 intra-node 코드, 그리고 intra-node와 
inter-nodes 병렬처리를 함께 수행하는 hybrid 코드의 성능을 비
교하였다. 실험에 사용한 PC-cluster는 한 대의 마스터 노드와 
여덟 대의 슬래이브 노드로 구성되어 있으며 각 슬래이브 노드
의 CPU에는 여덟 개의 다중코어가 장착되어 있다. 운영체제에 
따른 성능을 평가하기 위하여 동일한 PC-cluster에 Microsoft 
Windows와 Canonical Ubuntu를 설치하여 동일한 실험을 하
였다. Sequential 코드와 intra-node 코드는 마스터 노드에서 실
험하였으며 hybrid 코드는 2, 4, 8개의 슬래이브 노드를 투입하
여 실험하였다. 실험에 사용한 자료는 다중분광 위성영상인 
LANDSAT 8 OLI 영상과 Sentinel 2A 영상이다.  PC-cluster의 
제원 및 k-means clustering 알고리즘의 요소는 각각 Tables 1 and 
2와 같다. 영상의 제원 및 형태는 Table 3과 Figs. 7 and 8과 같다.

CPU AMD FX - 8150 eight cores @ 
3.60GHz

RAM
Master 

node 32 GB (DDR3)

Slave node 16 GB (DDR3)
HDD 512 GB (7200 rpm)

OS
Master 

node
Windows server 

2008
Ubuntu desktop 

18.04

Slave node Windows 7 Ubuntu server 
18.04

Compiler Visual studio 2010 g++ (mpicc)

Table 1. Specifications of systems
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Table 2. Parameters of k-means clustering
Number of 

classes (= k) 10

Max. number of 
iterations 100

Termination 
condition

1.5% of pixels moved to different 
classes

Table 3. Specifications of satellite images

Satellite sensor LANDSAT 8 
OLI Sentinel 2A

Image size 868.38 MB 18.92 GB
Row 7841 30978

Column 7691 40980
Number of 

applied bands
7 

(1,2,3,4,5,6,7)
8 

(2,3,4,5,6,7,8,8A)
Ground sampling 

distance 30 m 10 m (5,6,7,8A 
resampled)

Radiometric 
resolution 16-bit 16-bit

Fig. 7. LANDSAT 8 OLI image

Fig. 8. Sentinel 2A image

3.2 평가 방법

일반적으로 병렬처리의 성능은 투입된 코어 또는 슬래이브 
노드의 수와 처리 시간의 비율인 speedup과 efficiency로 평가
한다(Eq. (2))(Eager et al., 1989). 이상적인 경우 speedup은 투입
된 코어 또는 슬래이브 노드의 수와 같고 efficiency는 1이 되는
데, 이는 투입된 코어 또는 슬래이브 노드의 수에 정비례하여 
작업 속도가 증가했다는 것을 의미한다. 그러나 이러한 수치는 
Amdahl’s law(Gustafson, 2011)에서 알 수 있듯이 실제로는 달
성하기 어렵다. 그 원인은 슬래이브 노드간 작업량 불평등과 네
트워크 지연, 기타 운영체제에 의한 지연 등이다. 한편 efficiency
가 1을 초과할 때가 있는데 이를 super-linearity라고 하며, 이는 
한 개의 코어 또는 node로 처리하기 어려운 용량 또는 복잡도의 
자료를 처리할 때 발생할 수 있다.
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    denote speedup and efficiency using 
p cores or p slave nodes, 
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    denote running times for 
sequential and parallel processing.

Sequential 코드, intra-node 코드, 그리고 hybrid 코드를 사
용하여 영상 입력부터 결과 파일 출력까지의 시간을 측정하였
다. Intra-node 코드의 speedup과 efficiency를 계산할 때에는  
sequential 코드의 실행 시간을 
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   로 설정하였다. Hybrid 코드
의 speedup과 efficiency를 계산할 때에는 sequential 코드의 실
행 시간과 intra-node 코드의 실행 시간을  
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   로 설정하였다. 단, 
hybrid 코드의 speedup과 efficiency를 계산할 때에는 마스터 
노드에서 슬래이브 노드로 영상을 전송하는 과정을 전처리로 
여기고 그 시간은 포함시키지 않았다.
각 코드에 의한 결과의 무결성을 검증하기 위하여 분류 결
과들이 서로 일치하는가를 비교· 평가하였으며, Windows 시스
템의 결과와 Ubuntu 시스템의 결과도 마찬가지로 평가하였다. 
이를 위하여 sequential 코드의 결과 영상과 병렬처리 결과 영
상들을 차분하여 화소 단위로 비교하였다. 또한 분류 결과에
서 각 클래스의 밴드별 중심값과 분류된 화소의 개수도 같은
지 확인하였다.

3.3 평가 결과

세 가지 코드를 두 가지 위성영상에 적용한 결과는 Tables 4 
and 5와 같다. 코어 또는 노드의 수가 증가함에 따라 speedup
이 감소하여 코어 기준 speedup은 약 N/2-N/1.4, 노드 기준 
speedup(괄호 안의 숫자)는 약 N/1.4-N으로 나타났다. 마찬가
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지로 코어 기준 efficiency는 약 0.5-0.7, 노드 기준 efficiency 
(괄호 안의 숫자)는 약 0.7-1.0으로 나타났다. 따라서 병렬처
리에 의한 처리성능 향상이 분명히 있었다고 판단할 수 있다. 
Windows 시스템과 Ubuntu 시스템의 비교에서는 Ubuntu 시스
템이 Windows 시스템에 비하여 전반적으로 2-3배의 빠른 속도
를 나타내었다. LANDSAT 8 OLI 영상에서는 Windows 시스템
과 Ubuntu 시스템 모두 efficiency가 잘 유지되는 반면, Sentinel 
2A 영상에서는 Ubuntu 시스템에서 비교적 잘 유지되는 것으
로 나타났다.

Tables 6 and 7은 Windows 시스템에서 sequential 코드와 
hybrid 코드(여덟 개의 슬래이브 노드 투입)의 처리 시간을 파
일 I/O와 분류 loop로 구분하여 비교한 것이다. 분류 loop는 
hybrid 코드가 sequential 코드에 비해 38-50배의 속도를 나타내
나 파일 I/O는 2-3배의 속도를 나타내고 있다. Sequential 코드에
서는 파일 I/O가 2% 내외의 시간을 차지하고 있으나 hybrid 코
드에서는 20-40%의 시간을 차지하고 있다. 결국 hybrid 코드에
서는 속도 향상 효과가 적은 파일 I/O가  많은 비중을 차지함으
로써 전체적인 속도 향상 효과가 줄어든다. 따라서 PC-cluster
에서 파일 I/O 성능을 향상시킨다면 대용량 위성영상의 처리 성
능을 보다 크게 향상시킬 수 있을 것으로 판단된다. 이를 위해
서는 HDD대신 고속 SSD (Solid State Drive)를 사용하는 방법, 
노드간 네트워크를 10Gbps 이상의 초고속 네트워크로 개선하
는 방법을 고려할 수 있다.

Table 6. Running time comparison of sequential and 
hybrid codes for LANDSAT 8 OLI

Sequential 
code (A)

Hybrid code 
(B)

A/B 
(speedup)

File I/O 5.30  
(= 1.91%)

1.78  
(= 20.20%) 2.75

Classification 
loop

272.07  
(= 98.09%)

7.03  
(= 79.80%) 38.70

Total 277.37 8.81 31.48

Table 7. Running time comparison of sequential and 
hybrid codes for Sentinel 2A

Sequential 
code (A)

Hybrid code 
(B)

A/B 
(speedup)

File I/O 331.50  
(= 2.71%)

152.31  
(= 39.16%) 2.18

Classification 
loop

11879.01  
(= 97.29%)

236.60  
(= 60.84%) 50.21

Total 12210.51 388.91 31.40

마지막으로, sequential 코드, intra-node 코드, 그리고 hybrid 
코드의 결과가 일치하는지 확인하였다. 각 클래스의 밴드별 중
심값과 분류된 화소의 수를 비교한 결과 모든 정보가 일치하였
고 분류 결과 영상간 차분 영상에서도 이상점을 발견할 수 없었
다. 따라서 각 코드의 결과가 완벽히 일치함을 알 수 있었다. 세 

Codes Cores 
(nodes)

Windows system Ubuntu system
Running 

time Speedup Efficiency Running 
time Speedup Efficiency

Sequential 1 277.37 N/A N/A 94.60 N/A N/A
Intra-node 8 (1) 51.39 5.40 0.67 19.07 4.96 0.62

Hybrid
16 (2) 27.07 10.25 (1.90) 0.64 (0.95) 9.95 9.51 (1.92) 0.59 (0.96)
32 (4) 14.03 19.77 (3.66) 0.62 (0.92) 5.42 17.45 (3.52) 0.55 (0.88)
64 (8) 8.81 31.48 (5.83) 0.49 (0.73) 3.05 31.02 (6.25) 0.48 (0.78)

Codes Cores 
(nodes)

Windows system Ubuntu system
Running 

time Speedup Efficiency Running 
time Speedup Efficiency

Sequential 1 12210.51 N/A N/A 3739.62 N/A N/A
Intra-node 8 (1) 2053.53 5.95 0.74 874.30 4.28 0.53

Hybrid
16 (2) 1363.53 8.96 (1.51) 0.56 (0.75) 454.15 8.23 (1.93) 0.51 (0.96)
32 (4) 684.56 17.84 (3.00) 0.56 (0.75) 232.39 16.09 (3.76) 0.50 (0.94)
64 (8) 388.91 31.40 (5.28) 0.49 (0.66) 127.65 29.30 (6.85) 0.46 (0.86)

Table 4. Running time, speedup, and efficiency for LANDSAT 8 OLI (number of iterations = 9)

Table 5. Running time, speedup and efficiency for Sentinel 2A (number of iterations = 15)
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영상의 분류 결과 영상은 Figs. 9 과 10과 같다.

Fig. 9. Classification result of LANDSAT 8 OLI

Fig. 10. Classification result of Sentinel 2A

4. 결 론

본 연구에서는 대용량 위성영상의 무감독분류를 위해 
k-means clustering 알고리즘의 병렬처리 코드를 개발하여 PC-
Cluster에서 구현하였다. 본 연구에서 제안한 병렬처리 방식
은 CPU의 다중코어를 이용하는 intra-node 방식과 PC-cluster
를 이용하는 inter-nodes 방식을 혼합한 hybrid 방식이다. 병
렬처리의 성능을 평가하기 위하여 speedup과 efficiency를 비

교·평가하였으며 결과의 무결성도 확인하였다. 한 대의 마스
터 노드와 여덟 대의 슬래이브 노드로 구성된 PC-cluster에
서 LANDSAT 8 OLI 영상과 Sentinel 2A 영상을 처리한 결과, 
N/2이상의 speedup과 0.5 이상의 efficiency를 나타내었다. PC-
cluster의 운영체제로는 Microsoft Windows를 사용하는 것보
다 Canonical Ubuntu을 사용하는 것이 2-3배 빠른 속도를 나타
내었다. OpenMP를 이용하면 intra-node 병렬처리를 비교적 쉽
게 구현할 수 있지만 false sharing을 억제하도록 코드를 설계해
야 함을 확인할 수 있었다. Inter-nodes 병렬처리로 대용량의 위
성영상을 처리할 때에는 파일 I/O의 부담이 커서 성능 향상에 
한계가 있으므로 PC-cluster의 파일 I/O를 향상시키기 위한 방
안을 강구해야 함을 알 수 있었다.
앞에서 언급하였듯이 현재까지 모든 알고리즘들을 병렬화
할 수 있는 보편적인 기술은 존재하지 않는다. 따라서 개별 알
고리즘들의 연산 부하와 구조적 특성을 고려하여 병렬처리 하
드웨어에 적합한 병렬 코드를 구현해야 한다. 본 연구는 대용량 
위성영상의 병렬처리를 위해 PC-cluster를 이용하였고 이를 위
해 고려할 사항들을 제시한 것에서 의미를 찾을 수 있다고 판
단된다. 향후, 다양한 위성영상 처리 알고리즘들의 병렬처리 코
드를 구현하고 평가하는 연구를 수행하고자 한다. 또한 SSD와 
10Gbps 이상의 네트워크 장비를 도입하여 PC-cluster 장비의 
성능을 향상시키고자 한다. 
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