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1. 서   론

디지털 영상처리의 영상개선, 영상복원, 영상인

식 등의 분야에서 널리 사용되고 있는 공간영역에

서의 필터링 기법은 컨볼루션 연산이다. 컨볼루션

연산을 이용한 필터링 기법은 주파수영역에서 수

행되는 변환필터링 기법보다 연산시간이 짧고, 하

드웨어 칩 구현이 용이하다는 특징을 가지고 있다.

영상필터링 기법으로 널리 사용되고 있는 컨볼

루션 처리가 최근들어 인공지능에서 머신러닝을

목표로 수행하는 딥러닝 시스템의 핵심 기술로 활

용되고 있다. CNN 기반 딥러닝 기술은 RGB 컬러

입력영상을 RGB 각각의 그레이스케일 영상으로

변환한 후, 여러 계층을 거치면서 다수의 커널로

컨볼루션 처리를 수행하는 것이 그 핵심이다.

CNN에서는 일반적으로 224 × 224 입력영상이 수

십개 정도로 구성되는 각각의 계층에서 수십개 정

도의 커널을 사용하여 컨볼루션 연산이 수행된다

[1,2,3,4]. 승산과 가산으로 수행되는 컨볼루션 처리

는 단순한 연산이지만 하드웨어로 구현하는 데 가

장 문제가 되는 것은 승산을 수행하는데 필요한

계산시간이다. 컴퓨팅 파워의 사용에 문제가 없는
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응용분야에서는 문제가 되지 않지만 임베디드용

딥러닝 시스템의 구현을 위한 하드웨어 칩 설계에

서는 많은 제한이 있다.

따라서 본 논문에서는 그레이스케일 영상을 2진

영상의 중첩으로 변환한 후, 가산만으로 컨볼루션

을 수행하는 병렬가산 컨볼루션 알고리즘을 제안

하였다. 본 논문에서 병렬가산 컨볼루션을 수행하

기 위해 적용한 그레이스케일 영상을 이진영상으

로 변환하는 영상분해 방식은 그레이레벨 기준평

면 영상으로의 변환 알고리즘이다. 그레이레벨 기

준평면으로의 변환은 병렬로 가산 연산만을 이용

하여 컨볼루션 처리를 수행한다는 특징에 더하여

입력영상의 그레이레벨을 더하는 연산이 아니고

필터의 계수를 더하는 연산이라는 특징이 있다. 또

한 응용분야에 따라 그레이레벨 기준평면의 일부

만을 사용함으로써 처리시간을 추가로 감소시킬

수 있다는 특징을 가진다.

처리시간의 감소효과를 갖는 병렬 가산 방식으

로 컨볼루션을 수행할 수 있으므로 딥러닝에서의

다양한 활용이 가능하다는 것을 실험을 통해 확인

하였다.

2. 그레이스케일 영상 분해

CNN 기반 딥러닝에서 사용되는 컬러영상을

R, G, B 성분으로 분해한 각각의 영상은 그림

1에 나타낸 바와 같이 256 그레이스케일 영상

으로 변환된다. 256 그레이스케일 영상의 그레

이레벨 값은 0～255이므로 각각의 화소는 8비트

로 표현된다.
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그림 1. CNN에서의 컬러영상 처리

Fig. 1. Color image processing in CNN

그림 2에 나타낸바와 같이 3×3 커널에서 8비트

화소값과 필터와의 컨볼루션 연산은 9개의 승산과

8개의 가산이 수행된다. 이 경우 출력영상의 값은

식 (1)로 표현된다. 현재의 디지털시스템에서는 가

산 보다는 승산에 필요한 처리시간이 매우 길고,

이는 또한 칩 설계에서의 복잡성을 증가시킨다.

그림 2. 컨볼루션 연산

Fig. 2. Convolution operation

OutputImage(i,j) = I1M1+I2M2+I3M3+I4M4+I5M5+

I6M6+I7M7+I8M8+M9I9 (1)

식 (1)을 계산하기 위해서는 승산과 가산이 필

요하다. 3×3 커널의 경우, 입력영상 각각의 화소에

대해 9개의 승산이 필요하다. 물론 커널의 크기가

증가하면 연산 수는 기하급수적으로 증가한다. 디

지털시스템에서의 승산은 계산시간의 측면에서 매

우 불리하다. 물론 칩설계의 분야에서는 더욱 문제

가 되는 부분이다. 이 경우, 승산 을 가산으로 바

꾸는 문제를 생각할 수 있다. 승산을 가산으로 변

환하여 수행하는 알고리즘은 기존의 시프트레지스

터 등을 사용한 칩설계의 분야에서도 일반적으로

널리 적용되고 있는 것이다. 따라서 승산을 가산으

로 변환하는 것에 대한 이점은 병렬처리의 적용이

가능할 때이다.

승산을 가산는 CNN에 적용하는 경우를 고려하

여, 입력영상을 이진영상으로 분해하여 컨볼루션을

가산만을 이용하여 병렬로 처리하는 알고리즘을

제안하였다.
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그레이스케일 영상을 이진영상으로 분해하는 방

법은 크게 두가지로 나눌 수 있다. 그 첫 번째는

그림 3에 나타낸 바와 같이 256 그레이레벨영상에

서 화소당 비트수가 8비트이므로 8개의 비트플랜

영상으로 분해하는 방법이다[5].

(8 비트평면)

그림 3. 비트플랜 영상분해

Fig. 3. Decomposition into bit-plane

화소당 8비트의 영상을 8개의 비트플랜으로 분

해하는 연산은 식 (2)와 같다.

Bit-Plane 0 :

0번째 비트가 1인 화소=1

0번째 비트가 0인 화소=0

Bit-Plane 7 : (2)

7번째 비트가 1인 화소=1

7번째 비트가 0인 화소=0

그레이스케일 영상을 이진영상으로 분해하는

두번째 방법은 그림 4에 나타낸 바와 같이 기준플

랜 영상으로 표현하는 방식이다[6].
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그림 4. 기준플랜 영상분해

Fig. 4. Decomposition into criterion-plane

256 그레이레벨의 그레이스케일 영상을 그레이

레벨 값을 기준으로 255개의 영상으로 분해하는

연산은 식 (3)과 같다.

Criterion-Plane 1 :

그레이레벨이 1이상인 화소=1

그레이레벨이 1미만인 화소=0

Criterion-Plane 255 : (3)

그레이레벨이 255이상인 화소=1

그레이레벨이 255미만인 화소=0

3. 병렬가산 컨볼루션 알고리즘

병렬가산 컨볼루션 알고리즘을 서술하기 위해

그림 5와 같이 영상과 커널 패턴을 가정하였다. 입

력영상을 에지검출 커널로 컨볼루션 연산한 결과

로서 컨볼루션 커널의 시작화소는 (1,1)이다.

0 0 0 0 0 0 0
0 1 4 2 1 1 0
0 1 4 3 2 1 0
0 4 4 3 2 1 0
0 4 3 3 2 2 0
0 3 3 2 1 1 0
0 0 0 0 0 0 0

0 -1 0

-1 4 -1

0 -1 0

-1 9 0 -1 2

-5 4 1 1 0

7 2 0 0 -1

6 -2 2 0 4

5 4 1 -1 1

  (a) Input Image       (b) Kernel (c) Output Image

그림 5. 에지검출 컨볼루션 연산
Fig. 5. Convolution operation in edge detection



그레이스케일 영상의 병렬가산 컨볼루션 알고리즘   291

3.1 비트플랜 병렬가산 컨볼루션

비트플랜에 에지검출 커널을 적용하여 컨볼루션

연산한 결과를 단순하게 더하면 그레이스케일 영

상의 컨볼루션 결과와 일치하지 않는다. 각각의 비

트플랜은 가중치가 서로 다르기 때문이다. 따라서

그림 6에 나타낸 바와 같이 각각의 비트플랜에 가

중치를 곱한 결과를 더해야 최종 컨볼루션 결과가

산출된다.

본 논문에서 제안한 알고리즘은 VLSI 설계 등

연산시간을 줄이기 위해 가산만으로 컨볼루션을

수행하는 것이므로 비트플랜으로 입력영상을 분해

하여 각각을 병렬로 연산하는 방법은 한계가 있다.

0 0 0 0 0 0 0
0 1 0 0 1 1 0
0 1 0 1 0 1 0
0 0 0 1 0 1 0
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0 0 0 0 0 0 0
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-2 -2  0  1  3
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-2  2 -1  0  0
 2  2 -1  0  0
 3 -2  0  0  0
-1  0  0    0  0 ×4

convolution 0 convolution 1 convolution 2

=

-1 9 0 -1 2
-5 4 1 1 0
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6 -2 2 0 4
5 4 1 -1 1

convolution

그림 6. 비트플랜 컨볼루션 결과 

Fig. 6. Convolution results of bit plane

3.2 기준플랜 병렬가산 컨볼루션

기준플랜으로 분해하는 기준은 화소의 그레이레

벨이다. 그림 5에서 가정한 입력영상 패턴에서는 5

그레이레벨 즉 0, 1, 2, 3, 4가 존재하므로 4개의 기

준플랜으로 분해된다. 그림 7에 4개의 기준플랜으로

분해한 이진영상을 나타냈다. 그림 8은 기준플랜의

컨볼루션 결과와 4개의 컨볼루션 결과를 더한 에지

검출 영상이다. 각각의 연산결과를 더하는 것만으로

컨볼루션 결과를 얻을 수 있다는 결론이다. 이는 각

각의 입력에 의한 출력의 합은 전체입력에 의한 출

력과 같다는 중첩의 원리가 성립하기 때문이다.

이와 같이 기준플랜으로 분해하여 컨볼루션을

수행하는 방법에서는 가산만으로 컨볼루션을 수행

할 수 있다는 장점이 있다. 물론 256그레이스케일

영상에서는 최대 255개의 이진 입력영상 패턴이

존재한다. 이는 처리시간의 측면에서 장점이 되지

않는 것으로 해석할 수도 있으나, 병렬로 처리가

가능한 경우에는 처리시간의 측면에서 매우 큰 장

점이 될 수 있다. 또한 256그레이스케일 영상에서

처리해야할 이진영상의 수는 최대 255개이나, 응용

분야 또는 학습결과에 따라 이진영상의 수를 다수

감소시키는 것이 가능하다.

0 0 0 0 0 0 0
0 1 1 1 1 1 0
0 1 1 1 1 1 0
0 1 1 1 1 1 0
0 1 1 1 1 1 0
0 1 1 1 1 1 0
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0 1 1 1 1 0 0
0 1 1 1 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0 0
0 0 1 1 0 0 0
0 1 1 1 0 0 0
0 1 1 1 0 0 0
0 1 1 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0 0
0 1 1 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0

그림 7. 기준플랜 

Fig. 7. Criterion-plane
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-1 3 -1 0 0
-2 2 -1 0 0
2 2 -1 0 0
3 -2 0 0 0
-1 0 0 0 0

-1 9 0 -1 2

-5 4 1 1 0
7 2 0 0 -1
6 -2 2 0 4
5 4 1 -1 1

그림 8. 기준플랜 컨볼루션 결과 

Fig. 8. Convolution results of criterion plane

4. 실   험

인터넷에 공개되어 있는 영상 중에서 선택한 소

녀영상을 대상으로 본 논문에서 제안한 병렬가산

컨볼루션 알고리즘의 유용성을 검증하였다. 그림 9

에 224×224 컬러 테스트 영상과 R, G, B 성분으로

분해한 각각의 영상을 나타냈다.

  (a) girl image       (b) red component

(c) green component  (c) blue component

그림 9. 컬러 테스트 영상 

Fig. 9. Color test image

딥러닝에서는 컬러영상을 R, G, B 성분으로 분

해한 각각의 그레이스케일 영상을 처리하는 것이

일반적이다. Red 영상에 에지검출 커널을 적용하

여 컨볼루션한 결과를 그림 10에 나타냈다.

그림 10. 소녀 Red 영상 컨볼루션 

Fig. 10. Convolution of girl red image

기준플랜 병렬가산 컨볼루션 알고리즘을 적용하

는 첫 번째 단계는 256 그레이레벨영상을 그레이

레벨을 기준으로 이진영상의 중첩으로 분해하는

과정이다. 본 논문에서 사용한 소녀 red 영상에서

의 그레이레벨의 최대치는 253이고 최소치는 0이

다. 따라서 소녀 red 영상은 그레이레벨 기준치에

의거, 253개의 이진영상으로 분해할 수 있다. 그림

11에 그레이레벨이 50, 100, 150, 200 이상인 경우

의 기준플랜을 나타냈다.

(a) g>=50 (b) g>=100

(a) g>=150 (b) g>=200

그림 11. 소녀 red 영상의 기준플랜 

Fig. 11. Criterion-plane of girl image
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테스트 영상인 소녀 red 영상의 경우, 253개의

2진영상인 기준플랜의 중첩으로 표현된다. 253개의

기준플랜을 병렬로 가산만을 사용해서 컨볼루션을

수행하는 것이 본 논문에서 제안한 알고리즘이다.

대표적으로 그레이레벨이 50, 100, 150, 200 이상

인 경우의 기준플랜을 에지검출 커널로 컨볼루션

한 결과를 그림 12에 나타냈다.

(a) g>=50 (b) g>=100

(c) g>=150 (d) g>=200

그림 12. 기준플랜의 컨볼루션 

Fig. 12. Convolution of criterion-plane

소녀 red 영상의 기준플랜은 253개이므로 253개

각각을 에지검출 커널로 컨볼루션한 후, 컨볼루션

결과 모두를 합한 결과가 그레이스케일 영상을 컨

볼루션한 결과이다. 그림 13에 비트플랜 병렬가산

컨볼루션 결과와 그레이스케일영상의 컨볼루션 결

과를 나타냈다. 결과는 동일하다.

그림 13. 기준영상과 그레이스케일 영상의 컨볼루션 

Fig. 13. Convolution results of criterion plane and gr

ayscale Image

본 논문에서는 그레이스케일 영상의 컨볼루션을

이진영상의 중첩으로 표현하여 가산만으로 병렬로

컨볼루션을 수행하는 알고리즘을 제안하였다. 병렬

가산의 경우, 승산이 모두 제거되므로 처리시간의

측면에서 큰 차이가 있다. 또한 VLSI 칩설계에서

승산기가 요구되지 않으므로 하드웨어 설계 분야

에서 큰 장점이 있다. 컴퓨팅 파워가 보장되지 않

는 임베디드 시스템에서의 딥러닝 구현에도 응용

이 가능하다.

5. 결   론

딥러닝에서는 일반적으로 수십여개의 레이어 에

서 수십여개 이상의 커널로 컨볼루션을 수행한다.

컴퓨팅 파워가 보장되는 경우에는 컨볼루션 연산

시간이 문제가 되지 않지만 임베디드 시스템 등의

경우에서는 처리시간의 문제 때문에 딥러닝 시스

템의 구현이 불가능하다는 문제점이 있다. 따라서

입력영상 또는 커널 중 하나를 이진데이터로 변환

하는 방법을 이용하여 승산이 없는 가산만으로 컨

볼루션을 수행하는 방법을 제안하였다.

본 논문에서는 커널은 학습에 의해서 결정되는

부분으로 소수 이하의 부분이 존재하고, 그레이스

케일 영상의 경우에는 0에서 255까지의 그레이레

벨이 정수부분만 존재하므로 그레이스케일 영상을

이진영상으로 변환하는 방법을 사용하였다. 컨볼루

션의 경우, 기준플랜 영상으로 분해하였을 경우에

만 중첩의 원리가 성립하므로 기준플랜 영상으로

분해한 후, 병렬로 가산만을 이용하여 컨볼루션을

수행하는 방법을 제안하였다. 병렬로 수행할 경우

컨볼루션 단계는 동일하나 승산이 모두 제거 되므

로 컨볼루션 처리시간의 감소가 가능하다. 임베디

드용 딥러닝 시스템 등에서 그 활용도가 매우 높

을 것으로 판단된다.
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