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요   약

최근 지능형 비디오 감시 시스템은 상 분석  인식기술 등의 보다 진화된 기술 개발을 요구하고 있다. 특히, 비

디오 상에서 객체를 식별하기 하여 Support Vector Machine(SVM)과 같은 기계학습 알고리즘이 이용된다. 

그러나 SVM은 용량의 데이터를 학습시키기 하여 많은 계산량이 필요하기 때문에 수행시간을 효율 으로 감소시

키기 하여 병렬처리 기법을 용할 필요가 있다. 본 논문에서는, 최근 사용이 증가하고 있는 멀티코어 로세서를 

활용한 SVM 학습의 병렬처리 방법을 제안한다. 4-코어 로세서를 이용한 실험 결과, 제안 방법은 SVM 학습의 순

차처리 방법과 비교하여 2.5배 정도 수행시간이 감소됨을 확인하 다.

ABSTRACT

Recent intelligent video surveillance system asks for development of more advanced technology for analysis and recognition 

of video data. Especially, machine learning algorithm such as Support Vector Machine (SVM) is used in order to recognize 

objects in video. Because SVM training demands massive amount of computation, parallel processing technique is necessary to 

reduce the execution time effectively. In this paper, we propose a parallel processing method of SVM training with a 

multi-core processor. The results of parallel SVM on a 4-core processor show that our proposed method can reduce the 

execution time of the sequential training by a factor of 2.5.
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I. 서  론

 사회에서는 보안과 범죄 방 등의 목 으로 

다양한 분야에서 비디오 감시 시스템을 이용하고 있
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다. 특히 형화 된 비디오 감시 시스템에서는 많은 

인력과 비용을 필요로 한다. 사람이 항상 모니터링을 

해야 하는 비디오 감시 시스템의 문제 을 보완하기 

해 감시 역의 객체를 탐지하고 상황을 분석하는 

지능형 감시 시스템이 제안되고 있다[1]. 특히, 비디

오 감시 시스템에서 범인과 같은 특정 인물의 얼굴, 

표정, 행동패턴 등을 인식하거나 분류하여 분석하는 

분야의 연구가 활발히 진행되고 있고, 특정 객체의 패

턴을 분류하기 해서 기계학습 알고리즘을 이용한 많
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은 기법들이 연구되어져 왔다[2]. 

SVM[3,4]은 얼굴인식 응용에서 뛰어난 인식성능

을 제공하는 방법으로 알려져 있으며, 비디오 감시 시

스템용으로 많은 연구가 발표되고 있다[5,6]. 특히, 

SVM은 분류 의 학습 과정에서 많은 계산량이 필요

하기 때문에 다  로세서(multi-processor)를 이

용한 병렬처리로 수행시간을 단축할 필요가 있다. 

이러한 병렬 SVM에 한 기존 연구로는 크게 다

 클래스와 이진 클래스 SVM의 병렬처리로 구분할 

수 있다. 통상 다  클래스 SVM은 다수의 SVM이 

각각 독립 으로 학습을 할 수 있으므로 자연스럽게 

병렬처리 될 수 있으며, 분산메모리 시스템/클러스터

나 GPU에서 병렬처리 결과가 다수 발표되고 있다

[7-10]. 반면, 이진 클래스 SVM은 학습 과정에서의 

데이터 종속성으로 인하여 데이터 통신  동기화 오

버헤드가 상 으로 큰 분산메모리 시스템이나 클러

스터에서 병렬처리가 쉽지 않다는 문제가 있다. 이를 

해결하기 하여 량의 학습 데이터를 분할하고 분할

된 학습 데이터 간에는 데이터 종속성이 없는 것처럼 

병렬처리를 하는 방법 등이 제안되었으나[11-20], 정

확도면에서 차이가 있다는  다른 문제가 발생한다

[21]. 

본 논문에서는 최근 사용이 증가하고 있는 멀티코

어 로세서를 이용하여 학습 데이터간의 데이터 종속

성을 수하면서 학습 시간을 감소시키는 병렬처리 방

법을 제안한다. 즉, 이진 클래스 SVM 학습의 계산 

특성을 먼  분석하고, 데이터 종속성을 수하면서 

가장 많은 시간을 필요로 하는 부분을 공유메모리 기

반의 병렬 로그래  언어인 Pthread[22]로 병렬

처리 함으로써 정확도  수행시간 감소를 동시에 보

장할 수 있다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 SVM 

 기존의 병렬 SVM 기법과 멀티코어 로세서에 

해서 설명하고, 3장에서는 멀티코어를 이용하여 이진 

클래스 SVM 학습을 병렬처리 하는 방법을 제안한다. 

4장에서는 실험을 통하여 제안 방법의 성능을 확인한

다. 마지막으로 5장에서는 결론으로 논문을 마친다.

II. 배  경 

2.1 SVM

최근 이진 분류기로 많이 활용되는 SVM은 구조  

험 최소화 개념에 기반한 최 의 선형 결정 평면을 

찾음으로써 두 개의 클래스를 분류하는 방법이다[3]. 

이때 결정 평면은 학습 원소들의 가 화된 조합이며, 

이러한 학습 원소들을 support vector라 부르고 두 

클래스간의 경계면을 나타낸다. 

를 들어, 선형 분리 데이터를 가정할 때 최  여

백 분류의 목표는 support vector들의 거리가 최

화되는 월면(hyperplane)에 의해 두 개의 클래스

를 분리하는 것이다. 이러한 월면은 최  경계 월

면(optimal separating hyperplane)이라고 불

리며, 2차 로그래 (Quadratic Progamming) 

문제의 해를 구함으로써 support vector를 구할 수 

있다. 

한 선형 분리가 불가능한 데이터인 경우에는, 입

력 벡터를 선형 월면이 발견되는 고차원의 특징 공간

으로 비선형 매핑할 수 있다. 이때 목표 함수와 결정 함

수가 데이터 벡터의 내 으로 표 됨에 따라, 계산 으

로 복잡한 매핑을 명시 으로 계산할 필요가 없어진다. 

즉, Mercer 조건을 만족하는 커  함수는 데이터 벡터 

신에 사용되는 매핑 함수를 다시 치환할 수 있다. 본 

논문에서는 2차 로그래 의 해로 리 사용되는 

Sequential Minimal Optimization(SMO) 방식

의 LIBSVM[4]을 가정하고, 커  함수로 Radial 

Basis Function(RBF)을 가정한다.

2.2 병렬 SVM

SVM은 분류 의 학습 과정에서 많은 계산량이 

필요하기 때문에 SVM 학습 시간을 단축하기 해서 

많은 연구들이 진행 되어왔다. 를 들어, [그림 1]과 

같이 복수개의 SVM으로 구성된 다  클래스 학습은 

각 SVM 학습 간 데이터 종속성이 없어 손쉽게 병렬 

처리할 수 있으며, 분산메모리 시스템/클러스터나 

GPU에서 병렬처리 결과가 다수 발표되고 있다

[7-10]. [그림 1]을 보면 SVM 1이 완료된 후에 

SVM 2와 SVM 3은 서로 데이터 종속성이 없기 때

문에 두 개의 SVM을 병렬처리할 수 있다. 마찬가지

로 SVM 2이 완료된 후에 SVM 4와 SVM 5는 병렬

처리 할 수 있고, SVM 3이 완료된 후에 SVM  6과 

SVM 7을 병렬처리 할 수 있다. 이처럼 다  클래스 

SVM의 경우 병렬처리를 쉽게 할 수 있음을 알 수 있

다.

반면, 하나의 SVM으로 구성된 이진 클래스 학습

은 복잡한 데이터 종속성으로 인하여 쉽게 병렬처리 

할 수 없는 어려움이 있다[14]. 이진 클래스 SVM은 
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[그림 1] 다  클래스 SVM

[그림 2] Cascade SVM[14]

하나의 학습부분을 병렬처리 해야 하므로 학습하는 데

이터의 종속성을 단하고 병렬처리를 해야 하므로 보

다 세 한 병렬성의 확보가 필요하다. 특히 데이터 통

신  동기화 오버헤드가 상 으로 큰 분산메모리 

시스템이나 클러스터에서는 병렬처리가 쉽지 않다는 

문제가 있다. 이를 해결하기 하여 량의 학습 데이

터를 분할하고 분할된 학습 데이터 간에는 데이터 종

속성이 없는 것처럼 병렬처리를 하는 방법 등이 제안

되었으나[11-20], 정확도면에서 차이가 있다는  다

른 문제가 발생한다[21]. 

를 들어, [14] 등에서 제안된 decomposition 

방법은 데이터 종속성을 피하기 하여 체 학습 데

이터를 구분하여 복수개의 SVM을 병렬로 학습하고 

support vector가 될 가능성이 없는 학습 데이터를 

제외하는 과정을 반복하여 최종 인 support vector

를 구한다([그림 2] 참조). 한, interior-point 

QP solver를 기반으로 한 Psvm[17]은 데이터 종속

성을 완화하기 하여 불완 한 Cholesky factori-

zation으로 커  행렬을 근사화한다.

그러나 이러한 이진 클래스 병렬화 연구들은 SVM

의 순차 학습에 존재하는 데이터 종속성을 회피 는 

완화하기 하여 순차 처리와 다른 계산 과정을 거침

으로써 그 결과가 순차 처리와 달라질 수 있다는 문제

가 있다. 를 들어, 기존의 병렬 처리 결과  학습의 

최종 결과물인 support vector의 수를 순차 처리와 

비교한 모든 논문[11,12,13,15]에서 게는 1개에서 

많게는 100개 이상까지 차이가 있음을 확인하 다. 

병렬 처리의 목 이 순차 처리와 동일한 결과를 빠른 

시간 내에 얻는 것이라고 가정하면, SVM 순차 학습

에 존재하는 데이터 종속성을 수하는 범 에서 병렬 

처리로 수행시간을 단축할 필요가 있다. 

2.3 멀티코어 로세서

1970년  에 최 의 범용 로세서가 등장한 이

후 로세서의 성능 개선을 하여 주 수를 높이는 

방식을 지속 으로 취해왔으나, 3GHz 이상의 주 수

에서는 력소모량이나 발열량 등이 크게 증가한다는 

문제가 발생하 다[23]. 이러한 문제를 극복하기 

하여 주 수를 높이는 신 하나의 칩 안에 코어 수를 

증가시키는 방식으로 로세서의 성능을 개선하는 방

식이 제안되었다. 즉, 2005년에 인텔에서 최 의 2-

코어 로세서가 발표되었으며, 이후 하나의 칩 안에 

내장되는 코어의 수는 지속 으로 증가하고 있다. (

를 들어, 2012년에는 48-코어의 서버용 로세서가 

인텔에서 발표될 정) 특히, 서버나 PC 뿐만 아니라 

최근에는 스마트폰 등 임베디드 시스템으로까지 범용 

멀티코어 로세서의 사용범 가 증가하고 있는 실정

이다. 이러한 추세에 비추어 기존의 싱 코어 로세

서에서 동작하던 응용 로그램을 멀티코어 로세서

에서 동작하도록 병렬화가 필요한 시 이다. 

일반 으로 멀티코어 로세서는 기존의 싱 코어 

로세서와 동일한 처리 능력을 갖는 코어를 복수개 

내장한 “범용” 멀티코어와 그래픽 등 특수 응용에 합

한 코어를 복수개 내장한 “특수목 용” 멀티코어로 구

분할 수 있다. 를 들어, 최근 사용이 증가하고 있는 

Graphics Processing Unit(GPU)는 그래픽 등의 

특수 응용에 맞도록 설계된 멀티코어 로세서이다

[9]. 하지만 GPU는 Single Instruction Multi-

ple Data(SIMD) 방식으로 동작하는 특성으로 인하

여 제한 인 응용에 용될 수 있으며, Compute 

Unified Device Architecture(CUDA) 로그래

은 통상의 순차 로그래 과 확연히 다른 구조를 

가지고 있다. 반면, Multiple Instruction Multi-

ple Data(MIMD) 방식으로 동작하는 범용 멀티코

어 로세서는 병렬성이 존재하는 임의의 응용을 처리

할 수 있으며 로그래  방식도 순차 로그래 과 
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[그림 3] Intel i7 4-core processor[26]

체

수행시간

반복문

수행시간

Q Matrix

생성시간

시간

(sec)
15.03 14.72 13.11

백분율

(%)
100 97.9 87.2

[표 1] SVM 학습에 필요한 계산량

[그림 4] LIBSVM 학습 순서도

유사한 구조를 가지므로, 그 용 범 가 매우 넓다고 

할 수 있다. 본 논문에서는 Intel i7 범용 멀티코어를 

이용한 병렬처리를 고려하고, 그 내부 구조는 [그림 

3]과 같다.

III. 본  론

먼  이진 클래스 SVM 학습의 계산 특성을 분석

하고, 암달의 법칙에 의한 성능 한계치를 구한 후, 공

유메모리 기반의 Pthread를 이용하여 SVM 학습을 

병렬처리한다.

3.1 이진 클래스 SVM 학습의 계산 특성 분석

본 논문에서 고려하는 LIBSVM에서는 Q Matrix

를 만드는데 커  함수를 사용하고, 이 커  함수의 

단일 수행시간은 작지만 학습을 한 반복 수행 횟수

가 상당히 많다는 특징이 있다. 따라서 LIBSVM에서

는 학습을 한 수행시간의 부분을 반복 인 Q 

Matrix 생성에 사용하게 된다. 각각의 Q Matrix를 

만드는 부분은 행렬 연산으로 이루어져 있고, 개별 Q 

Matrix 생성내의 행렬 연산은 데이터 종속성이 없는 

것으로 확인하 다. 그러나 각각의 Q Matrix 생성 

간에는 데이터 종속성이 있고, 한 번의 반복문이 수행

되어야 다음 반복문을 수행 할 수 있는 [그림 4]와 같

은 구조를 가지고 있다.

LIBSVM 학습의 계산 특성을 분석하기 하여, 

PC 환경(Intel i7-720QM 4-core)에서 순차처리로 

실험데이터 adult[24]의 수행시간을 측정한 결과, 

총 수행시간이 15.03 이고, Q Matrix를 생성하는

데 사용된  수행시간은 13.11 이었다. 즉, 반복

으로 Q Matrix를 생성하는 것이 총 수행시간의 약 

87%를 차지하는 것을 알 수 있다. 한, Q Matrix 

생성을 4-코어에서 병렬처리 할 경우 얻을 수 있는 최

 speedup은 암달의 법칙에 의하여 계산할 수 있

다. 즉, LIBSVM의 학습을 4개의 코어에서 병렬처리 

한다면 식 (1)에서 보는 것처럼 이론 으로 최  

2.89배의 성능향상을 기 할 수 있다.
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[그림 5] 병렬 SVM 학습에서의 thread 할당(4개 

쓰 드를 이용한 경우)

[그림 6] 병렬 LIBSVM 학습 순서도(4개 쓰 드를 이

용한 경우)

3.2 Pthread를 이용한 이진 클래스 SVM 학습의 

병렬처리

LIBSVM의 학습은 입력 데이터에 하여 반복

인 연산을 하다가 미리 정한 임계값보다 작아지게 되

면 학습이 종료된다. 상황에 따라서 약간의 차이가 있

지만, 부분의 경우 한 번의 반복문 내에서 Q 

Matrix를 생성하는 Get_Q() 함수가 3번 호출된다. 

앞서 계산한바와 같이 가장 많은 시간이 소요되는 Q 

Matrix 생성만을 병렬처리 하더라도 4-코어에서 충

분한 speedup을 얻을 수 있으므로, 본 논문에서는 

Q Matrix 생성 부분  Get_Q() 함수를 Pthread

로 병렬화 하 다.

앞서 말한 것과 같이 Get_Q() 함수는 단일 수행시

간은 짧으나 무수히 많은 반복으로 인하여 Get_Q()

의 체  수행시간은 SVM 학습 수행시간의 부

분을 차지하게 된다. 이 부분의 병렬처리를 해 쓰

드 생성을 반복문 내부에서 하게 된다면 무수히 많은 

쓰 드가 생성이 되는 결과를 가져오게 된다. 즉, 이

게 많은 쓰 드가 생성된다면 쓰 드들의 생성을 

한 수행시간이 추가로 소요되므로 이러한 경우 병렬처

리를 했음에도 불구하고 수행시간이 오히려 늘어날 수 

있다.

본 논문에서는 [그림 5]와 같이 반복문 외부에서 

쓰 드를 생성하는 방법을 선택하 다. 생성된 쓰 드

들은 내부의 Get_Q() 함수만 병렬처리를 하게 되고 

나머지 수행은 순차처리를 하게 된다. Get_Q() 함수 

외의 부분들은 데이터들의 종속성이 있기 때문에 병렬

처리를 하면 쓰 드간의 통신을 한 오버헤드가 증가

하여 수행시간의 증가를 일으킬 수 있으므로 병렬처리

를 하지 않았다.

[그림 6]은 본 논문에서 제안한 병렬 LIBSVM의 

학습 순서도를 나타내고 있다. 체 인 흐름은 순차

처리와 거의 유사하지만, Get_Q() 함수 부분을 병렬

처리 하고 있다. Get_Q() 함수에서 Q Matrix 생성

을 해서 몇 가지 인자가 필요하다. 이러한 데이터 

종속성을 만족시키기 해 Get_Q() 함수 호출 에 

배리어(barrier) 동기를 사용한 후, 병렬처리를 한 

정보들을 모든 쓰 드들과 공유한다. 이 게 얻은 정

보로 Q Matrix를 생성하고, Q Matrix생성이 완료

되면 이후 연산을 한 데이터 종속성을 만족시키기 

해 다시 한 번 배리어 동기를 사용한다. 이 게 반

복문을 수행하고 종료조건을 만족시키면 SVM의 학

습은 끝나게 된다.
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학습데이터
클래스

개수

데이터

개수

특징

개수

adult-6 2 11,220 123

web-8 2 49,749 300

scene 6 1,211 294

[표 2] 학습 데이터 특징                
(단 : 개)

학습

데이터

순차

LIB

SVM

병렬 LIBSVM

쓰 드 개수

1 2 3 4

adult-6 14.98 15.10 8.81 6.78 6.00

web-8 35.89 36.26 21.80 16.89 14.43

Scene 2.72 2.73 2.25 2.30 2.58

[표 3] 이진 클래스 SVM 학습 시간
(단 : )

학습데이터
클래스

개수

데이터

개수

특징

개수

adult-6 2 21,341 123

web-8 2 14,951 300

scene 6 1,196 294

[표 4] 테스트 데이터 특징
(단 : 개)

[그림 7] 쓰 드 개수에 따른 병렬 SVM의 speedup

학습

데이터
처리방법

Support 

vector 

개수

정확도

(%)

adult-6
순차LIBSVM 4340 84.18

병렬LIBSVM 4340 84.18

web-8
순차LIBSVM 2957 97.45

병렬LIBSVM 2957 97.45

scene
순차LIBSVM 1112 70.07

병렬LIBSVM 1112 70.07

[표 5] 순차처리 LIBSVM과 병렬처리 LIBSVM의 

support vector 수와 분류 정확도 비교

IV. 실험 결과

본 논문에서는 Intel core i7 720QM 1.6GHz 

4코어 로세서[26]를 이용하여 병렬처리를 하 다. 

실험 데이터는 이진 클래스 SVM 학습에 많이 쓰이

는 adult, web 데이터[24]와 멀티미디어에서의 실

험을 해 이미지 데이터에서 특징 을 추출한 

scene 데이터[25]를 사용하 다. 특히, scene 데이

터는 다  클래스 학습의 경우이지만, 본 논문에서 제

안한 이진 클래스 SVM 병렬처리 방법이 다  클래

스 학습에 용될 수 있는지를 확인하기 하여 추가

로 실험하 다.   adult, web, scene 데이터의 특

징은 [표 2]와 같다.

순차처리 SVM과 제안한 병렬처리 SVM의 성능을 

비교하면 [표 3]  [그림 7]과 같다. 순차처리는 기

존에 공개되어 있는 LIBSVM을 사용하 고, 병렬처

리는 LIBSVM을 제안한 방법으로 수정한 병렬 

LIBSVM을 사용하 다. 한, 쓰 드 개수에 따른 

추이를 확인하기 해 쓰 드 개수를 변화시켜서 실험

을 하 다. 

실험결과 4개의 코어를 이용할 경우 병렬처리가 순

차처리보다 최  약 2.5배 정도의 수행시간이 감소하

음을 확인 할 수 있다. 특히, scene 데이터의 경우 

본 논문에서 상으로 한 이진 클래스가 아닌 과 특

징  에 값을 가지고 있는 데이터가 많은  때문에 

쓰 드 개수가 늘어남에 따라 성능향상이 상치 만큼 

이루어지지 않았다. 단지 데이터 개수와 특징  개수

가 아닌 학습데이터의 특징에 따라서 학습시간 차이가 

날 수 있으며, 다  클래스 학습의 경우 독립 인 개

별 SVM 학습을 병렬로 처리하는 것이 더 효율 일 

수 있음을 알 수 있다. 한, 쓰 드 개수가 4개인 

을 감안하면 최  2.5배의 성능향상은 아주 좋은 결과

라고 볼 수 없지만, 이것은 앞에서 계산한 암달 법칙

의 성능 상한치에 근 함을 확인 할 수 있었다. 

한, [표 4]의 테스트 데이터로 support vector

의 수와 정확도를 비교한 결과, [표 5]와 같이 각각 

순차처리와 병렬처리를 할 때 support vector의 수

는 adult-6에서 4340개, web-8에서 2957개, scene

에서 1112개로 동일함을 확인하 다. 학습데이터의 정

확도를 단하기 해 추가 인 데이터로 분류를 시도

한 결과, adult-6에서의 분류 정확도가 순차처리와 병

렬처리에서 각각 84.18%로 동일하고, web-8에서도 
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각각 97.45%, scene에서도 두 가지 처리방법에서 각

각 70.07%로 동일한 것을 확인하 다.

V. 결  론

본 논문에서는 이진 클래스 SVM의 학습 시간을 

단축시키기 해 멀티코어 로세서를 이용한 병렬처

리 방법을 제안하 다. 먼  이진 클래스 SVM 학습

의 계산 특성을 분석한 후, 데이터 종속성을 만족하면

서 가장 많은 시간을 필요로 하는 부분을 효과 으로 

병렬처리 하 다. 4-코어 로세서에서의 실험을 통하

여 제안 방법이 순차처리 방법에 비하여 최  약 2.5

배 빠른 학습이 가능하고, 이러한 성능 향상은 암달의 

법칙에 의하여 계산된 성능 상한치에 근 함을 확인 

할 수 있었다. 한, 제안된 방법은 침입 탐지 등 비정

상 상황 탐지를 한 단일 클래스 SVM 학습에 확  

용될 수 있어, 다양한 정보보호 응용에 활용될 수 

있을 것으로 기 된다.
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이 한 성 (Hansung Lee) 정회원

1996년: 고려 학교 산학과 학사

1996년 ~ 1999년: (주) 우엔지니어링

2002년: 고려 학교 산학과 석사

2008년: 고려 학교 산학과 박사

2006년 ~ 2007년: 고려 학교 컴퓨터정보학과 빙 임강사

2008년 ~ 2009년: 고려 학교 BK21 연구교수

2009년 ~ 재: 한국 자통신연구원

< 심분야> 멀티미디어 마이닝, 휴먼인식, 네트워크 마이닝, 기계학습, 지능 데이터베이스
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