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요 약  

 
머신 러닝 기술은 다양한 산업에 적용되고 있다. 그 중 컴퓨터 비전 모델의 경우 성능이 높은 모델은 고수준의 연산능력을 

요구한다. 따라서 컴퓨터 비전 모델을  IoT 분야에 적용할 경우 제한된 컴퓨팅 환경 때문에 라즈베리파이 4 같은 에지 

디바이스에서 활용하기는 어렵다. 본 논문에서는 이를 극복하기 위해서 영상 전송 파이프라인을 이용하여 이미지를 서버로 

전송, 처리하여 결과를 수신하는 시스템을 제안한다.  

 

Ⅰ. 서 론  

최근 머신 러닝 기술이 발전하면서 다양한 산업 분야에 

컴퓨터 비전을 활용하는 연구 및 개발이 이루어지고 있다. 

컴퓨터 비전은 인간의 시각으로 할 수 있는 일을 수행하는 

자율적인 시스템을 만드는 것을 목표로 한다. 컴퓨터 비전 

기술이 실용화가 되기 위해서는 컴퓨터 비전 기술을 탑재한 

시스템의 안정성과 정확성이 중요하다. 이를 위해서는 높은 

퍼포먼스를 가진 학습 모델을 사용해야 한다. 높은 

퍼포먼스를 가진 학습 모델은 고수준의 연산 능력이 갖춰진 

환경을 요구한다. 그러나 IoT 같은 에지 디바이스 에서 

컴퓨터 비전 기술을 활용할 때, 100ms 이내로  Just-In-

Time(JIT) 실행이 어렵다.[1] IoT 산업에서 기술을 

실용화하기 위해서는 제한된 컴퓨팅 환경에서 높은 

퍼포먼스의 학습 모델을 사용하도록 하는 방법이 필요하다. 

본 논문에서는 위 방법을 위해서  영상 전송 파이프라인을 

개발하고 서버에서 컴퓨터 비전을 처리하여 에지 디바이스 

에서 높은 퍼포먼스의 학습 모델을 사용할 수 있는 방안을 

제시한다. 

Ⅱ. 관련 연구  

 에지 디바이스에서 머신 러닝 기술을 좀 더 효율적으로 

활용할 수 있도록 구글에서 TensorFlow Lite[2]을 공개했다. 

TensorFlow Lite는 TF Lite interpreter, TF Lite converter 이 두 

가지 주요 컴포넌트로 구성되어 있는데 TF Lite interpreter는 

최적화된 모델을 다양한 하드웨어에서 돌아갈 수 있도록 

하고, TF Lite converter 는 모델을 인터프리터가 사용할 수 

있는 효율적인 형태로 바꿔주는 최적화 기능을 제공한다. 

하지만 라즈베리파이 4 와 같은 CPU 만 존재하는 에지 

디바이스의 경우 최적화를 진행해도 JIT 실행이 어렵다. 

소규모의 GPU 가 있는 에지 디바이스의 경우 또한 중간 

성능의 컴퓨터 비전 모델을 실행 시킬 수 있지만 고성능의 

컴퓨터 비전 모델을 JIT 실행시키는 것은 어렵다. 아래 

표 1 은  에지 디바이스와 GPU 의 성능을 보여주고 있다. 

표 1. Edge Device, CPU 성능 비교[3] 

Edge Device 
MobileNet  

v2, ms 

ResNet-50 

, ms 

VGG-19 

, ms 

NVIDIA Jetson Nano 15.652 27.78 100 

Raspberry Pi 3 400 714.29 2000 

Raspberry Pi 3 +  

Intel Neural Compute 
33.33 62.5 200 

GPU 
MobileNet 

v2, ms 

Inc-ResNet 

v1, ms 

VGG-19 

, ms 

GeForce GTX 1080 Ti 1.5 9.5 10 

GeForce GTX 950 3.9 38 47 

NVIDIA Tesla K40c 3.7 38 60 

 

 표 1 에서 MobileNetV2 와 같은 소형 모델에서는  

JIT 실행이 가능하지만 성능이 낮다는 단점이 있다. VGG-

19 모델의 경우는 100ms 이상으로 JIT 실행이 불가능한 

것을 볼 수 있다. 그러나 GPU 의 경우 모두 JIT 실행이 

가능한 것을 볼 수 있다.  

본 논문에서는 에지 디바이스에서 모델을 수행하는 것을 

최적화하는 방향이 아니라 필요한 연산을 고성능의 

연산능력이 있는 서버에서 대신 수행하여 에지 디바이스의 

한계를 극복하는 연구를 진행한다.  

Ⅲ. 수행 환경  

본 논문에서는 실험을 위해 기기에서 얻은 이미지를 

GStreamer[4] 라이브러리를 이용하여 실시간으로 서버로 
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전송해서 서버에서 모델을 수행하고 수행한 결과를 다시 

기기로 전송하는 파이프라인을 개발했다. 

 통신의 경우 통제 불가능한 요소를 제거하고 지연율과 

대역폭에 따른 변화를 관찰하기 위해 랜 케이블을 이용해서 

직접적으로 연결하여 0ms 에 가까운 레이턴시 환경을 

구성하고 네트워크 에뮬레이터를 이용하여 유사 환경을 

구축하였다. 네트워크 에뮬레이터 설정 값의 경우 표 2 의 

값을 사용하였다.  

표 2. 통신 측정 결과 (MB/s, 부산광역시 사하구 일대) 

  Download Upload Bandwidth Latency(m

s) 

 

4

G 

AVG 12.1254 2.8718 97.021 28.265 

MIN 2.59 0.79 20.7 24 

MAX 31.7 5.73 254 37.8 

STDEVS 7.95 1.49 63.70 3.16 

 

5

G 

AVG 92.156 7.7577 737.46 18.773 

MIN 48.4 2.86 387 16.3 

MAX 123 12.6 985 96.5 

STDEVS 17.36 2.10 139.07 8.18 

표 2 의 설정값은 부산 광역시 사하구 일대에서 SM-

G981N(갤럭시 S20)을 이용하여 실제 4G 와 5G 를 이용한 

경우에 측정된 평균 지연율과 평균 대역폭 값을 사용하였다.   

 모델의 경우 컴퓨터 비전 중에서도 객체 탐지 모델을 

선택하였다. Pytorch Framework 에서 실행하였으며 

Torchvision.mode[5] 라이브러리에 있는 4 개의 객체 탐지 

모델을 사용하였다. 각 모델은 실행할 서버 GPU 는 

GTX1060 과 RTX3080 을 사용하였다. 표 3 는 사용된 

모델명과 각각의 성능이다. 

표 3. COCO 사전 학습된 객체 탐지 모델 성능 

Network Box AP 

Faster R-CNN ResNet-50 FPN 37.0 
Faster R-CNN MobileNetV3-Large FPN 32.8 
Faster R-CNN MobileNetV3-Large 320 FPN 22.8 
RetinaNet ResNet-50 FPN 36.4 

 표 3 의 성능은 COCO 데이터셋으로 훈련된 모델을 

테스트하여 측정한 정확도 결과이다. 

Ⅳ. 수행 결과 

라즈베리파이4, GTX1060그리고 RTX3080에서 224x224 

크기를 가진 50 장의 이미지를 추론하도록 하여 평균 추론 

시간을 측정하였다.  표 4 는 각 모델을 적용한 측정결과이다. 

표 4. 이미지 평균 추론 시간 

Network Raspberry 

Pi4 

GTX 

1060 

RTX 

3080 

Faster R-CNN ResNet-50 FPN 3,356.82ms 14.88ms 3.37ms 

Faster R-CNN MobileNetV3-

Large FPN 
992.38ms 5.16ms 1.63ms 

Faster R-CNN MobileNetV3-

Large 320 FPN 
387.38ms 3.70ms 1.47ms 

RetinaNet ResNet-50 FPN 3855.07ms 15.54ms 3.40ms 

 

측정 결과 라즈베리파이 4 에서는 실용적인 사용이 

불가능할 정도로 높은 추론 시간이 측정되었으며 

그래픽카드의 경우 20ms 이내의 매우 낮은 추론 시간이 

측정되었다. 

표 5. 통신 포함 객체 탐지 모델 실험 지연율 결과 

 Network GTX 1060 RTX 3080 

4G Faster R-CNN ResNet-50 

FPN 
53.67ms 37.53ms 

Faster R-CNN MobileNetV3-

Large FPN 
38.63ms 34.75ms 

Faster R-CNN MobileNetV3-

Large 320 FPN 
36.11ms 34.63ms 

RetinaNet ResNet-50 FPN 50.35ms 39.23ms 

5G Faster R-CNN ResNet-50 

FPN 
49.73ms 33.36ms 

Faster R-CNN MobileNetV3-

Large FPN 
34.32ms 29.81ms 

Faster R-CNN MobileNetV3-

Large 320 FPN 
32.98ms 29.72ms 

RetinaNet ResNet-50 FPN 46.38ms 34.18ms 

 

우선 네트워크 에뮬레이터를 이용하여 가상의 4G 와 

5G 환경을 구성하여 각각 실험하였다. 이후 

라즈베리파이 4 에서 카메라로 이미지를 생성한 다음 

224x224 의 크기로 사이즈를 조절하고 프로토콜을 

사용하여 그래픽카드가 있는 서버로 전송하였다. 서버는 

수신한 영상을 프레임 단위로 추론하도록 하고 객체 탐지 

수행의 결과로 Bounding Box 의 범위와 확률 값을 출력하게 

된다. 이후 Bounding Box 의 정보를 다시 라즈베리파이 4 로 

SRT 프로토콜[6]을 사용하여 전송하도록 하였다. 

라즈베리파이 4 는 수신한 정보를 원본 이미지에 합성하여 

객체 탐지의 결과 영상을 출력하도록 한다. 위 지연율은 

카메라에서 이미지를 생성한 직후와 객체 탐지의 결과 

영상을 출력한 직후의 시차를 계산하고 이를 30 회 반복한 

평균값이다.  

 

Ⅴ. 결론 

 수행 결과 라즈베리파이 4 에서 모델을 실행한 경우 

실용화를 위한 JIT 추론이 불가능했지만 본 논문에서 제안한 

파이프라인을 활용한 결과 지연율을 50ms 이내로 낮추어 

이를 극복하였다. 또한 5G 환경 뿐만 아니라 4G 환경에서도 

JIT 이내의 결과를 달성하였다는 것 을 볼 수 있다. 그리고 

GTX1060 이 RTX3080 보다 평균 5 배의 추론 시간을 

가지고 있지만 라즈베리파이 4 에 비하면 매우 짧아 에지 

디바이스보다 상대적으로 높은 추론 연산 능력을 가진 

그래픽카드를 사용해면 준수한 결과를 가질 수 있다는 점을 

시사하고 있다. 향후 실제 통신환경에 적용하여 유효성을 

검증할 예정이다. 
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