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요약

복잡한 알고리즘을 요구하는 3차원 공간 정보 취득 기술은 대부

분 고성능의 하드웨어를 필요로 한다. 그러나 최근 스마트폰과 

같은 모바일 플랫폼의 성능이 급격히 발전하면서 기존 알고리즘

을 가속화해 온 디바이스로 이식하는 연구가 증가하고 있다. 이

러한 추세에 따라 본 기고문은 플랫폼 제한 없는 GPU 병렬처

리 프레임워크 OpenCL을 활용한 3차원 공간 정보 취득 기술

의 가속화 방법을 소개하고자 한다. 본 고의 구성은 다음과 같다. 

먼저 모바일 GPU 환경에서의 OpenCL 최적화 방법을 살펴본

다. 이후 고전적인 기하학 기반의 스테레오 정합 알고리즘을 가

속화한 방법을 소개한다. 마지막으로는 심층 신경망 네트워크와 

가속화된 고전적 스테레오 알고리즘을 결합한 온 디바이스 친화

적인 융합 알고리즘을 소개한다.

Ⅰ. 서 론

3차원 공간 정보는 스마트폰과 같은 온 디바이스 환

경에서 증강현실, 얼굴 인식 등으로 광범위하게 활용

된다. 이에 따라 최근 스마트폰 제조사는 공간 정보 취

득이 가능한 RGB-D 카메라, LiDAR 센서, 다중 카메

라 등의 특수한 장치가 내장된 기기를 선보이고 있다. 

이중 다중 카메라는 특수한 센서 없이 영상만을 이용

해 3차원 공간 정보를 취득할 수 있다는 점에서 큰 이

점을 가진다.

기존의 영상 기반 3차원 공간 정보 취득 기술은 복잡한 

알고리즘으로 인하여 대부분 고성능의 하드웨어를 필요

로 하였다[19]. 그러나 최근 모바일 플랫폼의 성능이 급속

도로 발전하면서 기존의 공간 정보 취득 알고리즘을 가

속화하여 온 디바이스 환경으로 이식하는 연구가 증가하
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고 있다. 이러한 추세에 따라 플랫폼 제한 없이 GPGPU

를 사용할 수 있도록 도와주는 OpenCL[20] 프레임워크

가 온 디바이스 가속화에 있어 큰 주목을 받고 있다.

 본 기고문에서는 OpenCL 기반의 GPU 병렬처리 과

정을 통한 3차원 공간 정보 취득 기술의 가속화 방법을 

소개하고자 한다. 이를 위하여 2장에서는 모바일 GPU

에서의 OpenCL 최적화 기법을 살펴본다. 3장에서는 

고전적인 기하학 기반의 스테레오 정합 알고리즘을 가

속화여 디바이스 성능에 따라 유동적으로 선택할 수 있

는 OpenCL 기반 프레임워크를 소개한다. 그리고 이를 

응용한 3차원 복원 기법을 소개한다. 마지막으로 4장에

서는 심층 신경망 네트워크와 가속화된 고전적 스테레

오 알고리즘을 결합한 온 디바이스에 최적화된 공간 취

득 모델을 소개한다.

Ⅱ. 모바일 GPU에서의 OpenCL 
가속화 기법

모바일 GPU 최적화 기법은 디바이스 메모리 관점

과 호스트 단의 커널 함수 실행 관점으로 분류할 수 있

다[15, 27].

•메모리 구조에 따른 최적화 :

OpenCL의 명령어 중 MAX_WORK_GROUP_SIZE 

값은 커널 실행 시 최대로 설정 가능한 워크그룹(work-

group) 크기를 나타내며, 처리하는 디바이스의 메모리

가 그 값의 배수일 때 성능이 극대화된다. 또한 OpenCL

에서 Single Instruction Multiple Data(SIMD)[14] 연

산은 각종 자료구조(char, int, half, float)에 대해 N(1, 

2, 4, 8, 16)개의 데이터를 동시에 계산할 수 있다. 일

반적으로 모바일 GPU의 경우 128bit로 4개의 데이터

를 한꺼번에 처리하는데 최적화되어 있다. 이때 CPU 

사양이 좋지 않은 모바일 환경에서는 디바이스 메모리 

버퍼를 의미 없이 반복적으로 초기화하지 않는 것이 바

람직하다.

•커널 함수 실행 법에 따른 최적화 :

커널 함수는 이벤트 처리기를 이용한 동시 호출과 

GPU 연산에 부적합한 조건문의 사용을 줄이는 것으

Ⅱ.	
  모바일	
   GPU에서의	
   OpenCL	
  가속화	
  기법	
  

모바일	
   GPU	
  최적화	
  기법은	
  디바이스	
  메모리	
  관점과	
  호스트	
  단의	
  커널	
  함수	
  실행	
  관점으로	
  분류
할	
  수	
  있다[15,	
   27].	
  

메모리 	
   구조에 	
   따른 	
   최적화 	
   :	
  

	
   OpenCL의	
   명령어	
   중	
   MAX_WORK_GROUP_SIZE	
   값은	
   커널	
   실행	
   시	
   최대로	
   설정	
   가능한	
   워크그룹
(work-­‐group)	
   크기를	
   나타내며,	
   처리하는	
   디바이스의	
   메모리가	
   그	
   값의	
   배수일	
   때	
   성능이	
   극대화
된다.	
   또한	
   OpenCL에서	
   Single	
   Instruction	
   Multiple	
   Data	
   (SIMD)[14]	
   연산은	
   각종	
   자료구조(char,	
  
int,	
   half,	
   float)에	
   대해	
   N(1,	
   2,	
   4,	
   8,	
   16)개의	
   데이터를	
   동시에	
   계산할	
   수	
   있다.	
   일반적으로	
   모바일	
  
GPU의	
  경우	
   128bit로	
   4개의	
  데이터를	
  한꺼번에	
  처리하는데	
  최적화되어	
  있다.	
  이때	
   CPU	
  사양이	
  좋
지	
  않은	
   모바일	
  환경에서는	
  디바이스	
  메모리	
  버퍼를	
  의미	
  없이	
  반복적으로	
  초기화하지	
  않는	
  것이	
  
바람직하다.	
  

커널 	
   함수 	
   실행 	
   법에 	
   따른 	
   최적화 	
   :	
  

	
  커널	
  함수는	
  이벤트	
  처리기를	
  이용한	
  동시	
  호출과	
   GPU	
  연산에	
  부적합한	
  조건문의	
  사용을	
  줄이는	
  
것으로	
   최적화가	
   가능하며,	
   모바일	
   환경에서는	
   이	
   두가지를	
   모두	
   적용하는	
   것이	
   유리하다.	
   이벤트	
  
처리기를	
   이용한	
   동시	
   호출은	
   작업	
   우선순위가	
   없는	
   커널	
   함수에	
   적용할	
   수	
   있으며	
   순차적	
   호출
에	
   비해	
   큰	
   이득을	
   얻을	
   수	
   있다.	
   커널	
   함수	
   내	
   조건문	
   사용을	
   줄이는	
   방법은	
   디바이스	
   메모리의	
  
전역	
   오프셋과	
   전역	
   NDRange	
   크기를	
   조절해	
   경계선	
   문제와	
   관련된	
   조건문을	
   제거하거나	
   loop	
  
unrolling	
  기법을	
  사용하는	
  것	
  등이	
  있다.	
   	
  

모바일 	
   GPU	
   최적화 	
   기법의 	
   실제 	
   적용 	
   예시 	
   :	
  

<��	
   0>	
   OpenCL	
   ����	
   ���	
   ��	
  <그림 1> OpenCL 디바이스 메모리 구조

□ 정태현, 박준형, 박인규 / 인하대학교
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로 최적화가 가능하며, 모바일 환경에서는 이 두가지

를 모두 적용하는 것이 유리하다. 이벤트 처리기를 이용

한 동시 호출은 작업 우선순위가 없는 커널 함수에 적용

할 수 있으며 순차적 호출에 비해 큰 이득을 얻을 수 있

다. 커널 함수 내 조건문 사용을 줄이는 방법은 디바이

스 메모리의 전역 오프셋과 전역 NDRange 크기를 조

절해 경계선 문제와 관련된 조건문을 제거하거나 loop 

unrolling 기법을 사용하는 것 등이 있다. 

•모바일 GPU 최적화 기법의 실제 적용 예시 :

영상 기반의 병렬 알고리즘 구현 시 입력 영상의 너

비와 높이를 전역 NDRange 크기로 정하고, 각 화소를 

워크아이템으로 지정한다. 필터 적용 시 특정 화소에서 

윈도우의 범위가 전역 크기를 넘어가는 경계 문제가 발

생한다면 전역 오프셋과 전역 NDRange 크기를 조절

하여 경계 조건의 조건문을 제거함으로 병렬 알고리즘

의 성능 저하를 막을 수 있다. 만약 전역 NDRange 크

기가 지정한 워크 그룹의 크기로 나누어 떨어지지 않을 

때는 OpenCL 이벤트를 활용하여 명령어 큐에 대한 전

역 크기를 워크그룹의 배수 부분과 나머지 부분으로 나

눠 Task-parallel 모델을 구축해 알고리즘의 성능을 증

가시킬 수 있다.

Ⅲ. 기하학 기반 공간 정보 취득 기술

다중 시점 영상이 주어지면 영상 간의 기하학적인 변

위(disparity)를 계산하여 3차원 공간 정보 취득이 가능

하다. 본 기고문에서는 다중 시점 영상을 수평 정렬된 

좌/우 영상을 사용하는 양안 스테레오와 시점이 정렬되

지 않은 다수의 영상을 사용하는 다중 뷰 스테레오로 나

누어 소개하고자 한다. 먼저 양안 스테레오 정합 가속화 

기법은 디바이스 성능에 따라 유동적으로 선택할 수 있

는 OpenCL 기반 공간 정보 취득 프레임워크를 통해 소

개한다[10]. 이후 다중 뷰 스테레오 정합 가속화 기법은 

아래 프레임워크를 응용한 표면 요소(surfel) 기반의 3

차원 형상 복원 방법을 통해 소개한다[27].

  

1. 양안 스테레오 정합 기법

양안 스테레오 정합 기법은 수평 정렬된 좌/우 영상

이 입력으로 주어질 때, 화소의 횡적 변위를 계산하여 

3차원 공간 정보를 취득하는 알고리즘이다[19]. Ivan은 

(1)전처리 과정, (2)정합 비용 계산, (3)정합 비용 최적

화, (4)변위 계산, (5)후처리 기법 다섯 단계로 나눠 디

바이스 성능에 따라 유동적으로 선택할 수 있는 선택적 
	
  영상	
   기반의	
   병렬	
   알고리즘	
   구현	
   시	
   입력	
   영상의	
   너비와	
   높이를	
   전역	
   NDRange	
   크기로	
   정하고,	
  
각	
   화소를	
   워크아이템으로	
   지정한다.	
   필터	
   적용	
   시	
   특정	
   화소에서	
   윈도우의	
   범위가	
   전역	
   크기를	
  
넘어가는	
   경계	
  문제가	
   발생한다면	
   전역	
  오프셋과	
   전역	
   NDRange	
   크기를	
   조절하여	
   경계	
   조건의	
   조
건문을	
   제거함으로	
   병렬	
   알고리즘의	
   성능	
   저하를	
   막을	
   수	
   있다.	
   만약	
   전역	
   NDRange	
   크기가	
   지정
한	
   워크그룹의	
   크기로	
   나누어	
   떨어지지	
   않을	
   때는	
   OpenCL	
   이벤트를	
   활용하여	
   명령어	
   큐에	
   대한	
  

전역	
  크기를	
  워크그룹의	
  배수	
  부분과	
  나머지	
  부분으로	
  나눠	
   Task-­‐parallel	
  모델을	
  구축해	
  알고리즘
의	
  성능을	
  증가시킬	
  수	
  있다.	
  

	
  

Ⅲ.	
  기하학	
  기반	
  공간	
  정보	
  취득	
  기술	
  

다중	
   시점	
   영상이	
   주어지면	
   영상	
   간의	
   기하학적인	
   변위(disparity)를	
   계산하여	
   3차원	
   공간	
   정보	
  
취득이	
  가능하다.	
  본	
  기고문에서는	
  다중	
  시점	
  영상을	
  수평	
  정렬된	
  좌/우	
  영상을	
  사용하는	
  양안	
  스
테레오와	
   시점이	
   정렬되지	
   않은	
   다수의	
   영상을	
   사용하는	
   다중	
   뷰	
   스테레오로	
   나누어	
   소개하고자	
  
한다.	
   먼저	
   양안	
   스테레오	
   정합	
   가속화	
   기법은	
   디바이스	
   성능에	
   따라	
   유동적으로	
   선택할	
   수	
   있는	
  
OpenCL기반	
   공간	
   정보	
   취득	
   프레임워크를	
   통해	
   소개한다[10].	
   이후	
   다중	
   뷰	
   스테레오	
   정합	
   가속
화	
  기법은	
  위	
  프레임워크를	
  응용한	
  표면	
  요소(surfel)	
  기반의	
   3차원	
  형상	
  복원	
  방법을	
  통해	
  소개한
다[27].	
  

	
  

1.	
  양안	
  스테레오	
  정합	
  기법	
  

	
  양안	
   스테레오	
   정합	
   기법은	
   수평	
   정렬된	
   좌/우	
   영상이	
   입력으로	
   주어질	
   때,	
   화소의	
   횡적	
   변위를	
  
계산하여	
   3차원	
   공간	
   정보를	
   취득하는	
   알고리즘이다[19].	
   Ivan은	
   (1)	
   전처리	
   과정,	
   (2)	
   정합	
   비용	
  
계산,	
   (3)	
  정합	
  비용	
  최적화	
   (4)	
  변위	
  계산,	
   (5)	
  후처리	
  기법	
  다섯	
  단계로	
  나눠	
  디바이스	
  성능에	
  따
라	
  유동적으로	
  선택할	
  수	
  있는	
  선택적	
  프레임워크(<그림	
   2>)를	
  제안했다[10].	
  

1)	
  전처리	
  과정	
  

	
  전처리	
   과정은	
   정합	
   비용	
   계산의	
   효과	
   증가를	
   위해	
   실행된다.	
   1차적으로	
   입력	
   영상을	
   카메라	
   인
자를	
   통해	
   렌즈	
   왜곡을	
   보정한다.	
   이후	
   영상의	
   잡음	
   제거를	
   위해	
   가우시안	
   필터를	
   적용한다.	
   1차	
  
전처리가	
   적용된	
   영상은	
   Sobel	
   필터	
   또는	
   Census	
   필터[25]를	
   이용하여	
   추가적인	
   전처리가	
   가능하
다.	
  두	
  필터는	
  스테레오	
  정합	
  시	
  텍스처가	
  없는	
  영역의	
  변위	
  오류	
  문제를	
  해결하는데	
  매우	
  용이하
다.	
   그러나	
   Census	
   필터는	
   GPU	
   병렬	
   처리에는	
   친화적이지	
   않으므로	
   본	
   프레임워크에서는	
   Sobel	
  
필터를	
   이용한다.	
   전처리	
   과정에	
   사용된	
   카메라	
   인자,	
   가우시안	
   커널	
   등의	
   정적	
   변수는	
   모두	
   정적	
  
메모리(static	
   memory)에	
   저장하여	
   GPU	
   실행	
   시	
   메모리	
   대역폭(memory	
   bandwidth)을	
   줄이고	
   데
이터	
  접근	
  시간을	
  단축한다.	
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  <그림 2> 모바일 GPU에서의 양안 스테레오 정합 프레임워크
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프레임워크(<그림 2>)를 제안했다[10].

1) 전처리 과정

전처리 과정은 정합 비용 계산의 효과 증가를 위해 실

행된다. 1차적으로 입력 영상을 카메라 인자를 통해 렌

즈 왜곡을 보정한다. 이후 영상의 잡음 제거를 위해 가

우시안 필터를 적용한다. 1차 전처리가 적용된 영상은 

Sobel 필터 또는 Census 필터[25]를 이용하여 추가적인 

전처리가 가능하다. 두 필터는 스테레오 정합 시 텍스처

가 없는 영역의 변위 오류 문제를 해결하는데 매우 용이

하다. 그러나 Census 필터는 GPU 병렬 처리에는 친화

적이지 않으므로 본 프레임워크에서는 Sobel 필터를 이

용한다. 전처리 과정에 사용된 카메라 인자, 가우시안 커

널 등의 정적 변수는 모두 정적 메모리(static memory)

에 저장하여 GPU 실행 시 메모리 대역폭(memory 

bandwidth)을 줄이고 데이터 접근 시간을 단축한다.

2) 정합 비용 계산

양안 스테레오에서 정합 비용 계산은 수평으로 한 화

소씩 이동하며 좌/우 영상의 화소의 유사도를 계산하

고, 동일 과정을 영상 전반에 걸쳐 수행해 영상 전체 해

상도 크기의 비용 볼륨(cost volume)을 구축한다. 정

합 비용 계산에는 sum of absolute distance(SAD)와 

adaptive support weight(ASW)[24] 두 가지 알고리즘

을 사용한다. SAD는 화소의 유사도를 단순히 비교하

고, ASW는 좌/우 화소의 거리 차이와 밝기 차이에 따

라 적응적으로 패널티를 주어 비용 볼륨을 구축한다는 

차이점이 있다. 두 알고리즘은 윈도우의 폭과 높이에 따

라 4개의 주 반복문을 영상의 너비와 높이에 각각 적용

하여 실행한다. 본 프레임워크는 GPU에서 상위 2개의 

반복문을 병렬적으로 수행하도록 했으며, fabs, hypot, 

abs_dif와 같은 OpenCL native 수학 함수를 사용하여 

계산 시간을 단축했다.

3) 비용 볼륨 최적화

비용 볼륨 최적화 과정은 취득한 비용 볼륨의 신뢰도

를 높이는 과정이다. [10]은 3가지 방법의 정합 비용 최

적화 기법을 제안하며 이는 지역적 기법(local), 반전역

적 기법(semi-global), 전역적 기법(global)으로 구성

된다. 지역적 기법에서는 정합 비용을 개선하기 위한 부

가적인 최적화 과정을 적용하지 않는다.

반전역적 최적화 기법으로는 경로 최적화에 적합한 동

2)	
  정합	
  비용	
  계산	
  

	
  양안	
   스테레오에서	
   정합	
   비용	
   계산은	
   수평으로	
   한	
   화소씩	
   이동하며	
   좌/우	
   영상의	
   화소의	
   유사도
를	
   계산하고,	
   동일	
   과정을	
   영상	
   전반에	
   걸쳐	
   수행해	
   영상	
   전체	
   해상도	
   크기의	
   비용	
   볼륨(cost	
  
volume)을	
   구축한다.	
   정합	
   비용	
   계산에는	
   sum	
   of	
   absolute	
   distance	
   (SAD)와	
   adaptive	
   support	
  
weight	
   (ASW)[24]	
  두	
  가지	
  알고리즘을	
  사용한다.	
   SAD는	
  화소의	
  유사도를	
  단순히	
  비교하고,	
   ASW는	
  
좌/우	
   화소의	
   거리	
   차이와	
   밝기	
   차이에	
   따라	
   적응적으로	
   패널티를	
   주어	
   비용	
   볼륨을	
   구축한다는	
  
차이점이	
  있다.	
  두	
  알고리즘은	
  윈도우의	
  폭과	
  높이에	
  따라	
   4개의	
  주	
  반복문을	
  영상의	
  너비와	
  높이
에	
  각각	
  적용하여	
  실행한다.	
  본	
  프레임워크는	
   GPU에서	
  상위	
   2개의	
  반복문을	
  병렬적으로	
  수행하도
록	
  했으며,	
   fabs,	
   hypot,	
   abs_dif와	
  같은	
   OpenCL	
   native	
  수학	
  함수를	
  사용하여	
  계산	
  시간을	
  단축했다.	
  

3)	
  비용	
  볼륨	
  최적화	
  

	
  비용	
   볼륨	
   최적화	
   과정은	
   취득한	
   비용	
   볼륨의	
   신뢰도를	
   높이는	
   과정이다.	
   [10]은	
   3가지	
   방법의	
  
정합	
   비용	
   최적화	
   기법을	
   제안하며	
   이는	
   지역적	
   기법(local),	
   반전역적	
   기법(semi-­‐global),	
   전역적	
  
기법(global)으로	
   구성된다.	
   지역적	
   기법에서는	
   정합	
   비용을	
   개선하기	
   위한	
   부가적인	
   최적화	
   과정
을	
  적용하지	
  않는다.	
  

	
  반전역적	
   최적화	
   기법으로는	
   경로	
   최적화에	
   적합한	
   동적	
   프로그래밍	
   기반의	
   semi-­‐global	
  
matching	
   (SGM)[8]	
   알고리즘을	
   적용한다.	
   SGM은	
   1차원	
   비용	
   볼륨에서	
   잘못된	
   정합	
   비용	
   계산에	
  
페널티를	
   부여한다.	
   SGM의	
   주요	
   원리는	
   비용	
   볼륨에	
   다양한	
   방향의	
   1차원	
   변위	
   최적화를	
   수행하
는	
  것이다.	
  또한	
   SGM	
  기법은	
  방향	
  개수에	
  따라	
  처리	
  속도와	
  정확도	
  사이에서	
  균형	
  잡힌	
  절충점을	
  
제공한다.	
  

	
  전역적	
   최적화	
   기법으로는	
   hierarchical	
   belief	
   propagation	
   (Hier-­‐BP)[22]	
   알고리즘을	
   적용한다.	
  
Hier-­‐BP는	
   피라미드형으로	
   구축된	
   영상	
   층을	
   반복적으로	
   최적화하여	
   전역적으로	
   비용	
   볼륨을	
   최
적화한다.	
  이를	
  사용한다면	
  잡음이	
  많고	
  텍스처가	
  없는	
  영역의	
  부정확한	
  정합	
  비용을	
  최적화할	
  수	
  
있다.	
  전역적	
  기법은	
  비용	
  볼륨	
  전체에서	
  최적화를	
  진행하므로	
  상당한	
  비용과	
  복잡도를	
  요구해	
  모
바일	
   GPU에서는	
   실시간	
   정합	
   비용을	
   계산하기는	
   어렵다.	
   하지만	
   타겟	
   GPU가	
   on-­‐chip	
   공유메모리
를	
  사용할	
  수	
  있다면	
  효율적인	
  병렬처리가	
  가능하다.	
  

4)	
  변위	
  계산	
  

	
  변위	
   계산은	
   비용	
   볼륨에서	
   깊이	
   영상(disparity	
   map)을	
   얻는	
   과정이다.	
   winner-­‐takes-­‐all	
   (WTA)	
  
알고리즘을	
  사용하며	
   GPU를	
  사용	
  시	
  모든	
  화소에	
  대한	
  최적	
  깊이를	
  병렬적으로	
  찾아	
  가속화를	
  할	
  
수	
  있다.	
  

5)	
  후처리	
  기법	
  

	
  변위	
   계산으로	
   구한	
   깊이	
   영상에	
   대해	
   후처리	
   과정으로	
   weighted	
   median	
   filter	
   (WMF)[12]을	
   선
택할	
  수	
  있다.	
   WMF	
  사용	
  시	
  윤곽선	
  검출,	
  잡음	
  제거가	
  가능하다.	
  그러나	
  이미	
  반전역적,	
  전역적으

<��	
   0>	
   ���	
   GPU���	
   ��	
   ����	
   ��	
   ��:	
   �	
   ���	
   ���	
   ��	
   ��	
   	
  
<그림 3> 모바일 GPU에서의 양안 스테레오 정합 기술: 각 조합의 정성적 성능 평가 
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적 프로그래밍 기반의 semi-global matching(SGM)[8] 

알고리즘을 적용한다. SGM은 1차원 비용 볼륨에서 잘못

된 정합 비용 계산에 페널티를 부여한다. SGM의 주요 원

리는 비용 볼륨에 다양한 방향의 1차원 변위 최적화를 수

행하는 것이다. 또한 SGM 기법은 방향 개수에 따라 처리 

속도와 정확도 사이에서 균형 잡힌 절충점을 제공한다.

전역적 최적화 기법으로는 hierarchical belief pro-

pagation (Hier-BP)[22] 알고리즘을 적용한다. Hier-BP

는 피라미드형으로 구축된 영상 층을 반복적으로 최적

화하여 전역적으로 비용 볼륨을 최적화한다. 이를 사용

한다면 잡음이 많고 텍스처가 없는 영역의 부정확한 정

합 비용을 최적화할 수 있다. 전역적 기법은 비용 볼륨 

전체에서 최적화를 진행하므로 상당한 비용과 복잡도를 

요구해 모바일 GPU에서는 실시간 정합 비용을 계산하

기는 어렵다. 하지만 타겟 GPU가 on-chip 공유 메모

리를 사용할 수 있다면 효율적인 병렬처리가 가능하다.

4) 변위 계산

변위 계산은 비용 볼륨에서 깊이 영상(disparity 

map)을 얻는 과정이다. winner-takes-all(WTA) 알고

리즘을 사용하며 GPU를 사용 시 모든 화소에 대한 최

적 깊이를 병렬적으로 찾아 가속화를 할 수 있다.

<표 2> 다양한 GPU에서의 양안 스테레오 정합 수행 시간(왼쪽)과 디바이스별 CPU 대비 GPU 가속화 배율(오른쪽)

Algorithm
Processing Time[sec]] Speed Up

GTX1080Ti Mali-G71 MP20 Mali T628 MP4 GTX 1080 Ti Mali-G71 MP20 Mali T628 MP4

SAD 0.007 0.03 0.37 90.0x 108.5x 24.18x

ASW 0.079 0.5 19.72 132.03x 113.74x 52.93x

SGM 0.25 4.54 13.11 19.05x 5.08x 2.77x

Hier-BP 0.54 5.01 19.4 4.55x 3.79x 2.45x

<표 1> 모바일 GPU에서의 양안 스테레오 정합 기술: 각 조합의 정량적 성능 평가 

Metric & Algorithm Books Cone Venus Tsukuba Dolls Aloe Average

MSE

SAD 37.11 30.64 16.51 0.72 36.74 15.58 12.4

ASW 33.01 19.74 9.48 0.31 20.21 7.21 8.31

SAD+SGM 6.66 8.18 4.62 0.61 32.72 13.62 6.1

ASW+SGM 6.7 7.81 3.01 0.11 20.4 6.27 4.36

SAD+Hier-‐BP 9.37 6.63 4.24 1.41 6.61 7.28 5.92

ASW+Hier-‐BP 7.44 4.91 2.92 0.07 5.57 3.76 4.11

BP%

SAD 18.86 15.5 12.68 0.47 17.38 9.53 22.88

ASW 16.8 11.28 5.45 0.24 11.5 4.63 14.99

SAD+SGM 7.76 6.77 5.68 0.23 7.78 8.43 11.06

ASW+SGM 7.98 5.29 2.84 0.079 6.14 3.86 7.36

SAD+Hier-‐BP 7.98 8.1 4.03 0.38 5.17 10.8 6.07

ASW+Hier-‐BP 6.68 6.96 3.01 0.014 5.25 5.5 4.56
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5) 후처리 기법

변위 계산으로 구한 깊이 영상에 대해 후처리 과정으

로 weighted median filter (WMF)[12]을 선택할 수 있

다. WMF 사용 시 윤곽선 검출, 잡음 제거가 가능하다. 

그러나 이미 반전역적, 전역적으로 비용 볼륨을 최적화

했다면 해당 과정을 생략해 처리 시간을 단축할 수 있다.

실험 및 동작 검증 : 

본 실험에서는 Samsung Galaxy Note 8(Mali-G71 

MP20), Odroid XU4(Mali-T628 MP4) 그리고 PC 

(NVIDIA GTX 1080 Ti) 3종 플랫폼에서 GPU 프레

임워크의 실행 결과를 비교한다. 제안하는 프레임워크

를 평가하기 위해 참값을 포함한 Middlebury 스테레

오 데이터셋[5, 16-18]을 활용하며, 실험 결과의 정량

적 지표로는 mean square error(MSE) 와 bad pixel 

percentage(BP%)를 사용한다.

<그림 3>과 <표 1>은 각 알고리즘의 정성적, 정량적 

평가의 결과를 나타낸다. SAD는 변위의 불연속적 구간

에 취약하지만 ASW 알고리즘은 윤곽선 보존에 뛰어나

며 텍스처가 없는 연속 구간 처리에 뛰어나다. 반전역적 

기법 SGM과 전역적 기법 Hier-BP는 지역적 기법에 비

해 잡음과 윤곽선 처리에 뛰어난 것을 확인할 수 있다. 

ASW와 Hier-BP의 조합을 통해 가장 정확한 깊이 영상

을 추출할 수 있으며 이는 정량 평가로 확인할 수 있다.

<표2>는 각 디바이스 별 알고리즘의 GPU 처리 속도, 

CPU 대비 GPU의 가속화 정도를 나타낸다. GPU 프레

임워크 내에서는 SAD와 지역적 기법의 조합만이 모든 

플랫폼에서 실시간 수준의 공간 정보 처리가 가능하다. 

SGM은 속도와 정확도 사이에서 균형 잡힌 결과를 얻는 

절충안이 될 수 있으며 Hier-BP는 고사양 GPU에서만 

실시간 처리가 가능하지만 프레임워크 중 가장 정확한 

깊이 영상을 취득할 수 있다는 장점을 가진다.

2. 다중 뷰 스테레오 정합 기법

다중 뷰 스테레오 정합 기법은 정렬되지 않은 다수의 

2차원 영상으로부터 3차원 공간 정보를 취득하는 알고

리즘이다. 양안 스테레오 정합 기법의 모든 프레임워크

를 공유하지만, 정합 비용 계산 과정에서 차이를 가진다. 

참고문헌 [27]에서는 다중뷰 스테레오 정합 기법을 활용

한 3차원 형상 복원 알고리즘을 제안하였다(<그림 4>).

1) 다중 뷰 스테레오 정합 비용 계산

다중 뷰 스테레오의 정합 비용 계산은 양안 스테레오 

기법과 달리 시점 정렬이 되지 않아 횡적인 화소 정합 

비교가 불가능하다. 따라서 정합 비용 계산을 위해서는 
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  다중뷰	
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다중뷰	
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   기법과	
   달리	
   시점	
   정렬이	
   되지	
   않아	
   횡적

인	
   화소	
   정합	
   비교가	
   불가능하다.	
   따라서	
   정합	
   비용	
   계산을	
   위해서는	
   인접한	
   영상에서	
   공간	
   정보
를	
   취득하고자	
   하는	
   목표	
   영상으로	
   호모그래피	
   기반의	
   시점	
   보정	
   과정이	
   선행되어야	
   한다.	
   이후	
  
plane	
   sweeping	
   stereo	
   알고리즘을	
   사용해	
   정합	
   비용을	
   계산하여	
   비용	
   볼륨을	
   구축한다.	
   Plane	
  
sweeping	
   stereo	
   알고리즘은	
   목표	
   영상에	
   대한	
   참조	
   영상을	
   알고	
   있는	
   상황에서	
   화소별로	
   독립적

으로	
  계산하기	
  때문에	
  병렬처리가	
  가능하다.	
  

2)	
  초기	
   표면	
  요소	
  모델	
  구축	
  

	
  다중뷰	
   스테레오	
   정합	
   기법으로	
   구한	
   깊이	
   영상은	
   초기	
   표면	
   요소를	
   구축하는	
   데	
   사용된다[6].	
  
초기	
   표면	
   요소로는	
   깊이	
   영상의	
   3차원	
   볼륨	
   공간에	
   있는	
   모든	
   3차원	
   복셀(voxel)을	
   투영했을	
   때	
  
2개	
   이상의	
   카메라로부터	
   보여지는	
   표면	
   요소만을	
   사용한다.	
   이때	
   각	
   영상에서	
   모든	
   3차원	
   복셀	
  
투영	
  과정이	
   독립적으로	
  실행되므로,	
  초기	
   표면	
  요소	
  구축은	
  병렬처리가	
  가능하다.	
  

3)	
   색상	
  일관성을	
  이용한	
  초기	
   표면	
  요소	
  모델	
  정제	
  

	
  구축한	
   초기	
   표면요소는	
   각	
   인접	
   영상에	
   대해	
   색상	
   일관성(photo-­‐consistency)이	
   유지되지	
   않는	
  
아웃라이어(outlier)를	
   포함한다.	
   구축된	
   모든	
   초기	
   표면요소들을	
   각	
   인접	
   영상에	
   투영하여	
   표면요
소의	
   화소	
   값과의	
   색상	
   일관성을	
   SAD	
   비용	
   함수로	
   계산한다.	
   이	
   과정은	
   지역적	
   최적화	
   과정으로	
  
볼	
  수	
  있으며,	
   참조하는	
  영상의	
  각	
   표면	
  요소에	
  따라	
   독립적으로	
  실행되므로	
  병렬처리가	
  가능하다.	
  

 	
   PC	
    	
    	
   RK3399	
    	
  

	
   CPU	
  [msec]	
   GPU	
  [msec]	
   Speedup	
  Ratio	
   CPU	
  [msec]	
   GPU	
  [msec]	
   Speedup	
  Ratio	
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  <그림 4> 모바일 GPU에서의 다중 뷰 스테레오 정합 기술: 3차원 형상 복원
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인접한 영상에서 공간 정보를 취득하고자 하는 목표 영

상으로 호모그래피 기반의 시점 보정 과정이 선행되어

야 한다. 이후 plane sweeping stereo 알고리즘을 사용

해 정합 비용을 계산하여 비용 볼륨을 구축한다. Plane 

sweeping stereo 알고리즘은 목표 영상에 대한 참조 영

상을 알고 있는 상황에서 화소별로 독립적으로 계산하

기 때문에 병렬처리가 가능하다.

2) 초기 표면 요소 모델 구축

다중 뷰 스테레오 정합 기법으로 구한 깊이 영상은 초

기 표면 요소를 구축하는 데 사용된다[6]. 초기 표면 요

소로는 깊이 영상의 3차원 볼륨 공간에 있는 모든 3차

원 복셀(voxel)을 투영했을 때 2개 이상의 카메라로부

터 보여지는 표면 요소만을 사용한다. 이때 각 영상에서 

모든 3차원 복셀 투영 과정이 독립적으로 실행되므로, 

초기 표면 요소 구축은 병렬처리가 가능하다.

3) 색상 일관성을 이용한 초기 표면 요소 모델 정제

구축한 초기 표면 요소는 각 인접 영상에 대해 색상 

일관성(photo-consistency)이 유지되지 않는 아웃라이

어(outlier)를 포함한다. 구축된 모든 초기 표면 요소들

을 각 인접 영상에 투영하여 표면 요소의 화소 값과의 

색상 일관성을 SAD 비용 함수로 계산한다. 이 과정은 

지역적 최적화 과정으로 볼 수 있으며, 참조하는 영상

의 각 표면 요소에 따라 독립적으로 실행되므로 병렬처

리가 가능하다.

　

실험 및 동작 검증 : 

실험에는 PC(NVIDIA GTX1090Ti), RK3399 보드 

(Mali T860 MP4)에서 다중 뷰 스테레오 응용 알고리즘

을 구현한다. 실험 데이터로는 Middlebury 다중 뷰 데

이터셋의 TempleRing[5, 19]을 사용한다. <표 3>에서

는 알고리즘의 단계별 CPU 실행 시간과 GPU 실행 시

간을 비교한다. 두 디바이스에서 모두 Plane sweeping 

stereo와 초기 표면 요소 정제 단계에서 많은 시간이 소

요되는 것을 확인할 수 있다. 이는 OpenCL을 통해 가

속화되어 Plane sweeping stereo 단계에서는 PC의 경

우 56배, 임베디드 보드의 경우 94배 가속화될 수 있

다. <그림 4>는 메쉬 형태로 복원해 3차원 렌더링한 결

과이다[27].

Ⅳ. 심층 신경망 기반 공간 정보 취득 
기술

최근 심층 신경망의 발전으로 학습 기반 모델을 통

<표 3> 다중 뷰 스테레오 정합 기법의 응용: 디바이스별 알고리즘 실행 시간 비교

Algorithm

PC] RK3399

CPU [msec] GPU [msec] Speedup 
Ratio

CPU [msec] GPU [msec] Speedup 
Ratio

Plane sweeping 
stereo SAD

1,572 28 56.14x 35,442 377 94x

Construct initial 
surfels

1 1 1.0x 19 6 3.16x

Refine initial 
surfels

194 6 32.33x 2,267 22 103.05x

sum 1,767 35 50.49x 37,728 405 93.16x
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해 3차원 공간 정보를 취득하는 연구가 늘고 있다. 이

는 고전적인 기하학 방식의 결과와 비교했을 때 잡음이 

거의 없는 정교한 결과를 얻을 수 있다. 하지만 학습 기

반 모델은 높은 하드웨어 사양을 요구하여 모바일 디바

이스 환경에서 빠르게 실행되기에는 아직 무리가 있다. 

이를 해결하기 위해 다양한 딥러닝 경량화 연구가 진행

되고 있으며, 본 기고문에서는 OpenCL로 가속화된 기

하학 기반의 알고리즘과 심층 신경망 네트워크를 결합

한 온 디바이스 친화적인 융합 모델을 소개하고자 한다.

1. 단안 영상으로부터 3차원 깊이 영상 복원

본 파트에서는 온 디바이스 환경에서 심층 신경망을 

이용해 단안 영상으로부터 라이트필드 영상을 합성하

고, OpenCL로 가속화된 기하학 기반의 라이트필드 정

합 기법으로 깊이 영상을 복원하는 연구를 소개한다.

1) 라이트필드 합성 네트워크

참고문헌 [26]에서는 단안의 입력 영상으로부터 라이

트필드 영상을 취득하기 위해 중심 영상으로부터 워핑

하는 기법을 적용한 라이트필드 다중 뷰 영상 생성 기

법을 제안하였다. 워핑을 위해서는 appearance flow

가 필요하므로 단안 영상을 입력받아 인코더-디코더 

구조를 통해 각 시점별 appearance flow를 한꺼번에 

추정하는 네트워크를 설계했다. 추정된 appearance 

flow는 단안 입력 영상을 워핑하여 5x5개의 다중 뷰

로 이루어진 sub-aperture image(SAI) 형태의 라이트

필드를 출력한다. 본 모델의 네트워크는 <그림 5>와 

같다. 모델은 온 디바이스 환경에서 수행할 있도록 모

델 사이즈를 작게 유지하면서 깊은 네트워크를 구현하

기 위해 depth-wise separable convolution, dilated 

convolution, residual block을 적용한다. 또한 본 모델

은 모바일 기기와의 호환성을 지원하는 Caffe 딥러닝 프

레임워크를 사용해 구현하였으며 모바일 기기 이식 시

에는 모바일 ARM 프로세서에 최적화된 ARM compute 

library(ACL)[2]을 사용하는 Caffe-HRT[1] 프레임워크

를 사용했다.

2) 라이트필드 응용 효과 구현

라이트필드 영상은 SAI들에 대한 특수한 다중 뷰 스

테레오 정합을 통해 깊이 정보 추정이 가능하다. 라이

트필드 영상의 전단 변환과 재배치 반복을 통해 라이

트필드 정합 비용을 계산하는 함수인 cross angular 

entropy (CAE)를 통해 비용 볼륨을 생성한다. 비용 볼

능을	
  보이기	
  때문에	
  수행	
  시간에	
  차이가	
  없는	
  것으로	
  보인다[26].	
  

	
  

Platform	
   라이트필드	
  합성	
   [sec]	
   깊이영상	
  취득	
   [sec]	
  

PC	
  (CPU)	
   35,442	
   -­‐	
  
PC	
  (GPU)	
   19	
   0.543	
  

RK3399	
  (CPU)	
   2,267	
   -­‐	
  
RK3399	
  (GPU)	
   2,267	
   13.623	
  

<표 	
   4>	
   라이트필드 	
   합성 	
   처리 	
   시간(왼쪽)과 	
   깊이 	
   추정 	
   처리시간(오른쪽)	
  

	
  

2.	
  다중	
  영상으로부터	
   3차원	
  깊이	
  영상	
  복원	
  

	
  참고문헌	
   [12]에서는	
  소수의	
  입력	
  영상에	
  대해	
  기하학	
  기반으로	
  생성한	
  비용	
  볼륨과	
   CNN	
  기반의	
  
인코더-­‐디코더	
   구조의	
   신경망을	
   융합하여	
   온	
   디바이스에	
   친화적인	
   깊이	
   영상	
   복원	
   방법을	
   제안했
다.	
   해당	
   방법은	
   비용	
   볼륨	
   구축과	
   심층	
   신경망을	
   통한	
   깊이	
   추정으로	
   나뉘며	
   전체	
   네트워크는	
   <
그림6>과	
  같다.	
  

1)	
  비용	
  볼륨	
  구축	
  

	
  저자는	
   OpenCL로	
   가속화된	
   고전적인	
   기하학	
   기반의	
   다중뷰	
   스테레오	
   정합	
   기법을	
   통해	
   비용	
   볼
륨을	
   구축한다.	
   이때	
   python을	
   사용하는	
   딥러닝	
   프레임워크와의	
   호환성을	
   위해	
   python	
   기반의	
  
OpenCL	
   프레임워크인	
   PyOpenCL[4]을	
   사용했다.	
   또한	
   OpenCL	
   함수를	
   사용하면서	
   배치	
   학습이	
   가
능하도록	
  커널	
  함수와	
  명령어	
  큐를	
  복수로	
  생성하는	
  기법을	
  사용하였다.	
  

2)	
  학습	
  기반의	
  깊이	
  영상	
  취득	
  

	
  제안하는	
   네트워크는	
   깊이	
   정보를	
   취득하려는	
   목표(target)	
   영상과	
   여러	
   장의	
   참조(reference)	
  
영상에서	
   계산된	
   비용	
   볼륨을	
   전달받아	
   CNN	
   기반의	
   심층	
   신경망을	
   통해	
   깊이	
   영상을	
   추론한다.	
  
네트워크는	
   5개의	
  인코더	
  레이어와	
   5개의	
  디코더	
  레이어로	
  구성되어	
  있으며,	
  각	
  단에서	
  추출한	
  특
징(feature)은	
   skip-­‐connection을	
  통해	
  디코더	
  단으로	
  전달된다.	
  

실험 	
   및 	
   동작 	
   검증 	
   :	
   	
  

	
  실험은	
   DeMoN[21]에서	
   취합한	
   데이터	
   셋으로부터	
   훈련	
   및	
   검증	
   데이터	
   셋을	
   구성했다.	
   본	
   모델
은	
   PyTorch	
  딥러닝	
  프레임워크를	
  사용해	
  구현했으며	
  모바일	
  기기	
  이식을	
  위해	
  모바일	
  프로세서에	
  
최적화된	
   PyTorch	
   Mobile[4]	
   프레임워크를	
   사용했다.	
   <그림7>에서는	
   다중뷰	
   깊이	
   영상	
   취득의	
  

<��	
   5>	
   ���	
   GPU���	
   �����	
   ��	
   ����(��)�	
   ��	
   ��(���)	
  <그림 5> 모바일 GPU에서의 단안 영상으로부터 3차원 깊이 영상 복원:라이트필드 합성 네트워크(왼쪽)와 깊이 영상(오른쪽)
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륨으로부터 최종적인 깊이 영상은 WTA를 통해 취득

할 수 있다.

실험 및 동작 검증 : 

실험은 PC(NVIDIA GTX2080 Ti), 임베디드 보드

(Mali-T860 MP4)에서 진행한다. <그림 5>에서 얼굴 이

미지에 대한 깊이 복원의 정성적 결과를 확인할 수 있

다. <표 4>는 플랫폼별 심층 신경망(라이트필드 합성)

의 수행 시간과 OpenCL 기반 라이트필드 깊이 추정 과

정의 처리 시간을 나타낸다. 라이트필드 합성은 PC 환

경과 달리 모바일 CPU에서도 빠르게 동작한다. 이는 

Caffe-HRT는 CPU와 GPU 환경 모두에서 병렬화가 구

현되어 있지만, 일반적으로 모바일 GPU는 CPU에 비해 

부족한 성능을 보이기 때문에 수행 시간에 차이가 없는 

것으로 보인다[26].

2. 다중 영상으로부터 3차원 깊이 영상 복원

참고문헌 [12]에서는 소수의 입력 영상에 대해 기하

학 기반으로 생성한 비용 볼륨과 CNN 기반의 인코더-

디코더 구조의 신경망을 융합하여 온 디바이스에 친화

적인 깊이 영상 복원 방법을 제안했다. 해당 방법은 비

용 볼륨 구축과 심층 신경망을 통한 깊이 추정으로 나뉘

며 전체 네트워크는 <그림 6>과 같다.

1) 비용 볼륨 구축

저자는 OpenCL로 가속화된 고전적인 기하학 기반

의 다중뷰 스테레오 정합 기법을 통해 비용 볼륨을 구축

한다. 이때 python을 사용하는 딥러닝 프레임워크와의 

호환성을 위해 python 기반의 OpenCL 프레임워크인 

PyOpenCL[4]을 사용했다. 또한 OpenCL 함수를 사용

하면서 배치 학습이 가능하도록 커널 함수와 명령어 큐

를 복수로 생성하는 기법을 사용하였다.

2) 학습 기반의 깊이 영상 취득

제안하는 네트워크는 깊이 정보를 취득하려는 목표

(target) 영상과 여러 장의 참조(reference) 영상에서 계

산된 비용 볼륨을 전달받아 CNN 기반의 심층 신경망을 

SOTA	
  기법인	
   MVDepthNet[23],	
   DPSNet[9]과의	
  정성적	
  비교	
  평가	
  결과를	
  제시한다.	
  온	
  디바이스	
  친
화적인	
  융합	
  알고리즘으로도	
   SOTA	
  수준의	
  성능을	
  보이는	
  것을	
  확인할	
  수	
  있다.	
  

	
   <표5>는	
  제시하는	
  비용	
  볼륨	
  구축	
  과정의	
  수행	
  속도	
  이점을	
  확인하기	
  위해	
  역호모그래피	
  변환을	
  
하는	
   신경망	
   기반의	
   PyTorch	
   grid_sample	
   함수[11]와	
   inverse	
   wrap	
   모듈의	
   속도를	
   비교한다.	
   실험	
  
결과,	
   여러	
   해상도가	
   입력으로	
   주어지더라도	
   OpenCL	
   기반의	
   볼륨	
   구축	
   속도가	
   더욱	
   빠르며,	
   특히	
  
입력	
  영상의	
  너비와	
  높이를	
  모두	
  워크그룹	
  크기(16,	
   16)의	
  배수로	
  설정한다면	
  메모리	
  구조에	
  따른	
  
최적화가	
  가능하다.	
  

	
  

해상도	
   Inverse	
  warp	
  module	
  [msec]	
   PyTorch	
  grid	
  sample	
  function	
  [msec]	
  

480x352	
   313	
   1,987	
  

640x480	
   118	
   2,027	
  
<표 	
   5>	
   Inverse	
   warp	
   module과 	
   grid_sample	
   함수 	
   속도 	
   비교 	
  

Ⅴ.	
  결론	
  

본	
   기고문에서는	
   모바일	
   GPU에서의	
   OpenCL	
   활용법과	
   온	
   디바이스	
   친화적인	
   기하학	
   기반,	
   심층	
  
신경망	
  기반의	
   3차원	
  공간	
  정보	
  취득	
  기술을	
  살펴보았다.	
  기하학	
  기반의	
  다중뷰	
  스테레오	
  정합	
  알
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<그림 6> 다중 영상으로부터 3차원 깊이 영상 복원: 다중 뷰 깊이 영상 복원 네트워크

<표 4> 라이트필드 합성 처리 시간(왼쪽)과 깊이 추정 처리시간(오른쪽)

Platform 라이트필드 합성[sec] 깊이영상 취득[sec]]

PC (CPU) 35,442 -

PC (GPU) 19 0.543

RK3399 (CPU) 2,267 -

RK3399 (GPU) 2,267 13.623

CPU memory → GPU memory(OpenCL) GPU memory(OpenCL)

TargetTarget

Source1

inverse_warp.cl

NCC.cl
NCC.cl

inverse_warp.cl

SourceN

Estimated Depth

GPU memory(Pytorch)

[64 x H x W] [64 x H x W]

Pyopencl
buffer

image2D
f(l,l′)

f(l,l′)

Pyopencl
buffer

image2D

Pyopencl
buffer

image2D
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통해 깊이 영상을 추론한다. 네트워크는 5개의 인코더 

레이어와 5개의 디코더 레이어로 구성되어 있으며, 각 

단에서 추출한 특징(feature)은 skip-connection을 통

해 디코더 단으로 전달된다.

실험 및 동작 검증 : 

실험은 DeMoN[21]에서 취합한 데이터 셋으로부터 

훈련 및 검증 데이터셋을 구성했다. 본 모델은 PyTorch 

딥러닝 프레임워크를 사용해 구현했으며 모바일 기기 

이식을 위해 모바일 프로세서에 최적화된 PyTorch 

Mobile[4] 프레임워크를 사용했다. <그림 7>에서는 다

중뷰 깊이 영상 취득의 SOTA 기법인 MVDepthNet[23], 

DPSNet[9]과의 정성적 비교 평가 결과를 제시한다. 온 

디바이스 친화적인 융합 알고리즘으로도 SOTA 수준의 

성능을 보이는 것을 확인할 수 있다.

<표 5>는 제시하는 비용 볼륨 구축 과정의 수행 속

도 이점을 확인하기 위해 역호모그래피 변환을 하는 신

경망 기반의 PyTorch grid_sample 함수[11]와 inverse 

wrap 모듈의 속도를 비교한다. 실험 결과, 여러 해상도

가 입력으로 주어지더라도 OpenCL 기반의 볼륨 구축 

속도가 더욱 빠르며, 특히 입력 영상의 너비와 높이를 

모두 워크그룹 크기(16, 16)의 배수로 설정한다면 메모

리 구조에 따른 최적화가 가능하다.

Ⅴ. 결 론

본 기고문에서는 모바일 GPU에서의 OpenCL 활용

법과 온 디바이스 친화적인 기하학 기반, 심층 신경망 

SOTA	
  기법인	
   MVDepthNet[23],	
   DPSNet[9]과의	
  정성적	
  비교	
  평가	
  결과를	
  제시한다.	
  온	
  디바이스	
  친
화적인	
  융합	
  알고리즘으로도	
   SOTA	
  수준의	
  성능을	
  보이는	
  것을	
  확인할	
  수	
  있다.	
  

	
   <표5>는	
  제시하는	
  비용	
  볼륨	
  구축	
  과정의	
  수행	
  속도	
  이점을	
  확인하기	
  위해	
  역호모그래피	
  변환을	
  
하는	
   신경망	
   기반의	
   PyTorch	
   grid_sample	
   함수[11]와	
   inverse	
   wrap	
   모듈의	
   속도를	
   비교한다.	
   실험	
  
결과,	
   여러	
   해상도가	
   입력으로	
   주어지더라도	
   OpenCL	
   기반의	
   볼륨	
   구축	
   속도가	
   더욱	
   빠르며,	
   특히	
  
입력	
  영상의	
  너비와	
  높이를	
  모두	
  워크그룹	
  크기(16,	
   16)의	
  배수로	
  설정한다면	
  메모리	
  구조에	
  따른	
  
최적화가	
  가능하다.	
  

	
  

해상도	
   Inverse	
  warp	
  module	
  [msec]	
   PyTorch	
  grid	
  sample	
  function	
  [msec]	
  

480x352	
   313	
   1,987	
  

640x480	
   118	
   2,027	
  
<표 	
   5>	
   Inverse	
   warp	
   module과 	
   grid_sample	
   함수 	
   속도 	
   비교 	
  

Ⅴ.	
  결론	
  

본	
   기고문에서는	
   모바일	
   GPU에서의	
   OpenCL	
   활용법과	
   온	
   디바이스	
   친화적인	
   기하학	
   기반,	
   심층	
  
신경망	
  기반의	
   3차원	
  공간	
  정보	
  취득	
  기술을	
  살펴보았다.	
  기하학	
  기반의	
  다중뷰	
  스테레오	
  정합	
  알
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  <그림 7> 다중 영상으로부터 3차원 깊이 영상 복원: 깊이 영상의 정성적 성능 평가 

<표 5> Inverse warp module과 grid_sample 함수 속도 비교

해상도
Inverse warp

module [msec]

PyTorch grid 
sample function 

[msec]
480x352 313 1,987

640x480 118 2,027
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기반의 3차원 공간 정보 취득 기술을 살펴보았다. 기하

학 기반의 다중뷰 스테레오 정합 알고리즘의 선택적 프

레임워크와 함께 이를 응용한 3차원 복원 기법을 소개

하였다. 심층 신경망 기반에서는 심층 신경망 네트워크

와 가속화된 고전적 스테레오 알고리즘을 결합한 온 디

바이스에 최적화된 공간 취득 모델을 소개하였다. 필

자는 본 기고문이 추후 온 디바이스 환경에서 3차원 공

간 정보 처리 기술의 가속화 연구에 많은 도움이 되기

를 바란다.
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