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요 약

본 연구에서는 지능형 감시 서비스를 위한 엣지

장치와 엣지 서버 간의 새로운 협력적 추론 방식을

제안한다. 제안 방식에서는 단말은 작은 신경망을 사

용하는 대신 두 개의 신뢰도 임계값을 설정하여 모호

한 입력 이미지를 필터링하고, 이를 엣지 서버로 전

달하여 큰 신경망으로 재평가한다. 모의실험 결과, 최

적의 신뢰도 임계값을 사용하는 제안된 협력 추론 방

식이 요구 정확도를 만족시키면서 종단 간 지연 시간

을 크게 줄일 수 있음을 확인하였다.

Key Words : Cooperative inference, mobile edge

computing, confidence threshold,

surveillance.

ABSTRACT

This study proposes a novel collaborative

inference method between edge device and edge

server for intelligent surveillance services. In the

proposed method, the device uses a small neural

network (NN) and filters ambiguous input images by

setting two confidence thresholds. These filtered

images are then forwarded to the edge server for

re-evaluation with a larger NN. Simulation results

show that the proposed collaborative inference

method, using optimal confidence thresholds,

significantly reduces latency while meeting the

required accuracy.

Ⅰ. 서 론

인공지능(AI)의발전으로컴퓨터비전(computer vi-

sion, CV)의 성능이 대폭 향상되면서, 엣지 카메라는

단순히비디오를전송하는역할을넘어영상을지능적

으로해석하는방향으로발전하고있다[1]. 그러나단말

장치에 AI 기반 CV 기능을 탑재하는 데에는 제한된

연산능력과메모리용량의한계가존재한다. 이를해결

하기위해모바일엣지컴퓨팅(mobile edge computing,

MEC)이도입되었다 [2]. 이에따라단말은계산집약적

인작업을고성능서버가탑재된기지국으로오프로딩

하고, 엣지서버가 deep neural network (DNN) 연산을

수행하여 높은 정확도와 빠른 처리 속도를 제공한다.

그러나이과정은업링크트래픽을유발하여무선채널

의오류및간섭, 다수의서비스요청등으로인해추가

적인 지연을 초래할 수 있다.

이와같은단말또는서버의단독추론의한계를극

복하기위해협력적추론방식이연구되어왔다[2-4]. 엣

지단말, 엣지서버, 클라우드센터로구성된MEC 네트

워크에서 협력적 아키텍처와 이를 지원하는 기술들이

제시되었다[2]. 또한, 단말과 서버에서 크기가 다른

DNN을사용하여추론결과를결합함으로써검출정확

도를향상시키는방식이제안되었다[3]. 아울러, 엣지장

치는 캡처된 이미지를 초기 분석하고, 이후 클라우드

서버가의심스러운이미지내에서객체를검출하는 AI

기반 위협 감시 시스템이 개발되었다[4].

기존에다양한협력컴퓨팅방법들이제시되었으나,

분류및검출문제의정확도를결정하는중요한파라미

터인신뢰도임계값(confidence threshold)에대해서는

고려하지않았다. 일반적으로신뢰도임계값은기본값

으로 설정되거나 운영자에 의해경험적으로 조정되어

왔다[2-4]. 또한, 대부분신뢰도임계값은검출해야하는

positive 이미지와 유사하여 혼동될 수 있는 negative

이미지를 같이 고려하지 않고 설정되었다. 이로 인한

오탐은 사용자에게 불편을 초래하고 시스템의 신뢰성

을 저하시킬 수 있다.

이를해결하기위해본연구에서는지능형감시서비
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스를위한엣지장치와엣지서버간의새로운협력적
추론방식을제안한다. 제안방식에서단말은작은신경
망을사용하는대신두개의신뢰도임계값을설정하여

모호한 입력 이미지를 필터링하고, 이를 엣지 서버로
전달하여큰신경망으로재평가한다. 이때, positive 및
negative 이미지에서도출된신뢰도점수(즉, 추론결과

에대해맞을확률값)와이에대한확률분포를고려하
여요구정확도를충족하면서종단간지연시간을최소
화할수있는단말과엣지서버의최적신뢰도임계값을

도출한다.

Ⅱ. 제안하는 협력 추론 방식

그림 1은 제안하는 협력 추론 방식의 동작 흐름을
신뢰도점수(confidence score)의확률밀도함수(PDF)

와함께보여준다. 카메라단말은 BS에무선으로연결

되며, 엣지서버는 BS 바로옆에배치된다. 클라이언트
는유선으로 BS에연결되어이벤트발생시알림을전
달받는다. 단말은 프로세서 및 메모리 제한으로 인해

작은신경망을사용하는반면, 서버는이러한제약없이
큰 신경망을 사용한다.

단말은두개의신뢰도임계값 과 를사용하여
추론결과신뢰도점수 가 보다크면, 서버의추

가 추론 없이 해당 알림 메시지를 클라이언트로 직접

전송한다(Case I). 반면,  값이 와  사이에존
재할 경우(즉,   ≤ ), 단말은 신뢰도 점수가
애매하다고판단하여결정을미루고해당이미지를서
버로전송한다(Case II). 서버는수신된이미지를큰신

경망을사용해다시추론한다. 서버의추론결과, 신뢰
도점수 가 보다크면, 서버는클라이언트에알림

메시지를 전송한다(Case IV). 이 외에 단말에서 ≤인경우(Case III)와서버에서 ≤인경
우(Case V)에는해당이미지에서는이벤트가발생하지

않았다고 판단하고 이를 폐기한다.

제안방식에서사용하는신뢰도임계값들은 greedy

search를통해최적화할수있다. 먼저단말에서정확도

를 최대로 하는 과 를 찾고, 이후 두 임계값을

고정하고서버에서정확도를최대로하는 를찾는다.

다시 를 고정하고 과 의 최적값을 찾는 이와
같은과정을임계치들이변하지않을때까지반복함으
로써 최적의 임계값을 결정할 수 있다.

Ⅲ. 모의실험 결과

모의실험을위해표 1의파라미터를사용하였다. 객
체감지를위해 YOLOv8을고려하였으며, YOLOv8이

제공하는다섯가지신경망구조중단말에는가장작은
nano 모델을, 서버에는가장성능이좋고큰 xlarge 모
델을사용하였다[5]. 감시이벤트로는화재검출을설정

하였으며, 이를위해 YOLOv8의 nano 및 xlarge 모델
을화재데이터셋으로학습시켰다. 테스트에는학습에
사용되지않은각각 500장의화재와연기이미지로구

성된 positive 이미지와, 화재 또는 연기로 오인될 수
있는태양, 차량조명, 구름, 스모그이미지각각 250장
으로구성된 negative 이미지를사용하였다. 무선채널

을 고려하여 전송 속도를 1~100 Mbps로 변화시키며,

그림 1. 제안하는 협력 추론 방식의 동작 흐름
Fig. 1. Operation flow of proposed cooperative inference
method.

Description Value

NN model in device YOLOv8 nano

NN model in server YOLOv8 xlarge

Number of positive
images for test 1000 (500 fires and smokes each)

Number of negative
images for test

1000 (250 suns, car lights, clouds,
and smogs each)

Frame per second 10 fps

Size of alarm message 64 Kbps

Size of image data 256 Kilobytes

Tx. rate in wireless =1~100 Mbps (default=10)

Inference times 100 ms at device, 50 ms at server

Tx. time from server
to client 20 ms

표 1. 파라미터 설정
Table 1. Parameter Setup
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기본값은 10 Mbps로 설정하였다. 전력 소모, 컴퓨팅
능력, 비용 등을 고려하여 단말에는 Intel Core

i9-10900X CPU를, 서버에는 NVIDIA RTX 4090

GPU를 사용하며, 각 장치에서 측정된 평균 처리 및
추론 시간을 적용하였다.

그림 2는 nano 및 xlarge 모델에서 positive 및 neg-

ative 이미지의신뢰도점수에 대한 PDF와단말단독
(device-only) 방식과서버단독(server-only) 방식에서
신뢰도임계값에따른정확도를보여준다. Nano 모델

에비해 xlarge 모델의분포는양극단으로더넓게퍼져
있음을알수있다. 이는 xlarge 모델을사용할때 pos-

itive 이미지의신뢰도점수는높아지고, negative 이미

지의신뢰도점수는낮아짐을보여준다. 이러한이유로
그림 2(b)에서 보듯이 server-only 방식은 device-only

보다더높은정확도를갖는다. 또한, 각방식은정확도

를최대화하는최적의신뢰도임계값이존재함을확인
할수있다. 이는 positive 및 negative 이미지의신뢰도
점수를기반으로적절한신뢰도임계값을설정하는것

이 정확도를 높이는데 매우 중요함을 의미한다.

그림 3은고려된세가지추론방법의정확도와지연

을보여주며이때사용된최적의신뢰도임계값( )을
보여준다. 여기에서제안협력추론의경우요구정확도
( )로 server-only 방식과같은 0.86과두단독방식

의평균정확도에해당하는 0.825를고려하였다. 각방
식이해당정확도를달성할때, 지연은 device-only 방
식이 가장 짧고 server-only 방식이 가장 길다. 반면,

제안 협력 추론의 지연은 두 단독 방식의 지연 시간
사이에 위치한다. 특히 가 0.86에서 0.825로낮아

질때지연이크게줄어드는데, 이는 가감소함에
따라   값이감소하여서버로의오프로딩양이
줄어들기 때문이다. 따라서 제안 방식은 에 따라
device-only와 server-only 사이에서균형잡힌성능을
보이며, device-only보다높은정확도와 server-only보

다 낮은 지연을 달성한다.

그림 4(a)는요구정확도( )에따른지연성능을
보여준다. 가증가함에따라초기에는 device-only

와유사한낮은수준의지연을유지하지만, 가특정
값을초과하면지연이증가한다. 이는높은 를충족
하기위해서서버로의오프로딩양이크게증가하기때
문이다. 그럼에도불구하고제안방식은 server-only와

같은정확도를가지면서도지연을 60% 수준으로감소

시킨다. 한편, 그림 4(b)는 전송 속도()에 따른 지연
성능을보여준다. Device-only는전송하는알림메시지

의크기가상대적으로작기때문에가장낮고거의일정

한지연시간을보인다. 그러나다른방식들은 이증
가할수록지연시간이감소하는경향을보여준다. 
=0.825일때제안방식은정확도를약간희생하는대신

매우 낮은 지연을 가지며, =0.86일 경우 =70

Mbps에서 server-only의 지연 성능과 교차한다. 이는

채널이매우좋아져 이크게증가하면더이상단말에
서는추론하지않고서버에서만하는것이더유리함을

의미한다.

(a) (b)

그림 4. (a) 지연 대 요구 정확도() 및 (b) 지연 대 전
송 속도( )
Fig. 4. (a) Latency vs.  and (b) Latency vs.  .

(a) (b)

그림 2. (a) 신뢰도 점수의 PDF 및 (b) device-only 와
server-only 방식에서 신뢰도 임계값에 따른 정확도
Fig. 2. (a) PDFs of confidence scores and (b) Accuracy
vs. confidence threshold in device-only and server-only.

(a) (b)

그림 3. 추론 방식의 비교: (a) 정확도 및 (b) 지연
Fig. 3. Comparison of inference methods: (a) Accuracy
and (b) Latency.
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Ⅳ. 결 론

본연구에서는단말과엣지서버간협력추론방식
을제안하고, 추론정확도를보장하면서종단간지연을
최소화하기위한최적의신뢰도임계값을도출하였다.

실험 결과, 제안 방식은 정확도 요구사항에 따라 de-

vice-only와 server-only 방식 간의 균형 잡힌 성능을
보여주며, device-only 방식보다 높은 정확도와 serv-

er-only 방식보다낮은지연 시간을달성하였다. 또한,

무선채널상태에따라적절한추론방식을선택할필요
가있음을밝혔다. 제안된협력추론방식이엣지컴퓨

팅을활용한지능형감시시스템에효과적으로적용될
것으로 기대된다.
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