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요 약  

 
본 연구는 지능형 홈케어 시스템을 위한 분할된 YOLO 모델의 객체 감지 및 분류 기능을 향상시키기 위해 에지 컴퓨팅을 활용한다. 

특히, 컴퓨팅 성능이 부족한 장치에서 처리하기 어려운 작업을 에지 서버로 위임할 때 에지 서버와의 데이터 통신 효율성을 개선하는 

데 중점을 둔다. 본 논문에서 제안하는 잠재 코드 전송 기법은 에지 컴퓨팅 환경에서 대규모 데이터를 효과적으로 관리하고 

전송함으로써 딥러닝 모델의 추론 속도를 현저하게 향상시킨다. 이 기술은 특히 노인 감지 및 응급 상황 대응에 있어서 실시간 처리 

능력을 요구하는 지능형 홈케어 응용 분야에서 매우 유용하다. 실험 결과는 제안된 시스템이 네트워크 상태에 관계없이 안정적인 

성능을 보여주며, 이는 제한된 컴퓨팅 자원을 가진 장치에서도 효율적인 객체 감지가 가능함을 입증한다. 

 

 

Ⅰ. 서 론  

최근 고령화가 진행되는 사회에서는 노인들이 집에서 혼자 

생활하는 경우가 많아지고 있어 이로 인해 생길 수 있는 위험 

상황에 대한 대비가 중요해지고 있다. 본 논문에서는 객체 

감지 모델을 활용하여 노인이 쓰러지거나 응급 상황에 처했을 

때 상황을 감지하여 보호자에게 알림을 주는 서비스에서 모델 

추론 부분에 에지 컴퓨팅 기반 하이브리드 추론 기법을 

적용하여 구현하였다. 구현에 사용된 YOLO 모델[1] 시리즈는 

실시간 처리 속도와 정확도 면에서 뛰어난 성능을 보여주는 

대표적인 객체 감지 모델 중 하나이다. 하지만 

라즈베리파이와 같은 에지 장치에서 YOLO 모델을 실행하는 

경우, 컴퓨팅 성능 부족으로 인해 처리 속도가 느려지는 

문제가 발생한다. 본 논문에서는 이러한 문제를 해결하기 

위해 에지 컴퓨팅 기법을 활용한 Split YOLO 객체 감지 모델 

가속화 방법을 제안한다. 제안하는 방법은 라즈베리파이 로컬 

환경에서 모델 추론 과정의 일부를 수행하고, 나머지 추론 

과정은 서버에서 처리하도록 하여 처리 속도를 향상시킨다. 

이를 통해 실시간 객체 감지 시스템 구축에 필요한 빠른 처리 

속도를 라즈베리파이와 같은 에지 장치에서도 달성할 수 

있도록 한다. 

 

 

Ⅱ. 본론 

지능형 노인 돌봄 CCTV의 전체적인 동작은 그림 1에 나타낸 

것과 같이 동작하게 된다. STEP 1 은 카메라로 집 내부를 

촬영하는 것이다. STEP 2는 네트워크 컨디션에 따라 전처리 

후 STEP 2-1로 전송할지 라즈베리파이에서 모델 추론을 모두 

실행 후 STEP 3로 전송할지 결정한다. 만약 전처리 후 STEP 

2-1로 중간 데이터를 보내게 됐을 경우 서버에서 남은 추론을 

하게 되고 STEP 2-2 에서는 결과 값만 라즈베리파이로 

전송하게 된다. 마지막으로 STEP 3 에서는 최종 결과를 

보호자에게 전송하여 상태를 알려주게 된다. 본 논문에서는 

STEP 1, 2, 2-1, 2-2에서 일어나는 추론 과정을 에지 컴퓨팅을 

활용하여 처리하는 에지 컴퓨팅 기반 하이브리드 추론 기법을 

구현하였다. 

 

그림 1. 노인 돌봄을 위한 Split YOLO 동작 구조 

 

선행연구[2]에서는 B5G 무선 네트워크 환경에서 네트워크 

상태에 따라 에지 컴퓨팅 기반 VGG 모델의 전처리 및 추론 

단계를 분할하는 전략을 제안했다. 이 전략은 네트워크 

상태에 따라 가장 효율적인 추론 과정을 선택함으로써 에지 

컴퓨팅 기반 객체 감지 모델의 성능을 향상하는 데 

기여하였다. 

최근 실시간 객체 감지 시스템에 대한 요구가 증가하고 

있으며, 이러한 상황에서 빠른 추론 속도를 가진 YOLO 

모델이 주목받고 있다. 따라서 본 논문에서는 YOLOv3 모델을 

활용하여 에지 컴퓨팅 기반 하이브리드 추론 기법인 Split 

YOLO 를 구현하였다. 에지 컴퓨팅 기반 하이브리드 추론 

기법은 라즈베리파이 로컬 환경에서 모델 추론 과정의 일부를 

수행하고, 나머지 추론 과정은 서버에서 처리하도록 하여 

처리 속도를 향상시킨다. YOLOv3는[1] 객체 사이즈에 따른 



 

객체 탐지를 총 세 차례 수행한다. 표 1의 Conv5, Conv6, Conv7 

레이어 이후에 객체 탐지를 수행한다. 그에 맞게 본 

논문에서도 네트워크 컨디션을 좋음, 중간, 나쁨으로 객체 

사이즈 감지 레이어에 맞춰 총 3단계로 파악하여 에지 컴퓨팅 

기반 하이브리드 추론 기법 Split YOLO를 적용한다. 스타트 

데이터로는 1920x1080에 컬러 이미지를 입력하였고, 이미지 

형식을 CNN에 적합한 blob 형식으로 변환되어 본격적인 모델 

입력으로 들어가게 된다. 하지만 이 전처리 과정부터 

라즈베리파이 3 B+ 환경에서는 매 프레임마다 데이터 처리에 

상당히 오랜 시간과 에너지가 소모된다. 따라서 이미지 

전처리를 하기 전에 현재 서버와의 통신 채널 컨디션을 

확인하여 80% 이상 통신 속도를 유지하고 있으면 원본 

데이터를 서버로 보내어 상대적으로 빠르게 추론을 한 후 

결과값만 받는다. 여기서 서버로부터 받게 되는 결과값은 각 

객체의 좌표, 사이즈, 레이블 정보이다. 다음 50% ~ 80% 

통신을 속도를 유지하고 있으면 표 1 의 Conv5 레이블의 

출력값을 서버로 보내서 첫 번째와 같이 객체들의 좌표, 

사이즈, 레이블을 전송한다. 마지막으로 통신 속도가 50% 

이하일 경우 전송 데이터 사이즈가 가장 작은 Conv6 레이블의 

출력값을 서버로 보내 에지 컴퓨팅 기반 하이브리드 추론 

기법을 수행한다. 

 

Layer 
Output 

Dimension 

Data 

Size(MByte

) 

Latent Code 

Transmission 

Original 1920,1080,3 5.933 
Tx. in good 

channel 

Conv1 416,416,32 21.125 - 

Conv2 208,208,64 10.562 - 

Conv3 - - - 

Residua

l 
208,208,64 10.562 - 

Conv4 - - - 

Residua

l 
104,104,128 5.281 - 

Conv5 - - - 

Residua

l 
52,52,256 2.641 

Tx. in normal 

channel 

Conv6 - - - 

Residua

l 
26,26,512 1.32 Tx. in bad channel 

Conv7 - - - 

Residua

l 
13,13,1024 0.66 - 

표 1. Split YOLO Architecture 

 

표 2의 결과를 살펴보면 기존에 에지 디바이스에서만 처리한 

경우 135 초가 소요되었지만 Lv1, Lv2, Lv3 와 같이 현재 

네트워크 상태를 확인한 후 에지 컴퓨팅 기반 하이브리드 

추론 기법을 사용하게 되면 이전보다 훨씬 효율적인 데이터 

처리를 수행할 수 있게 된다. 이를 통해 네트워크 컨디션이 

에지 컴퓨팅 구현에 있어 매우 중요한 영향을 끼치고 

리소스가 적은 에지 디바이스에서는 전처리 후 빠르게 에지 

서버로 전송하여 수행 하는게 더 빠른 것으로 확인되었다. 

이렇게 에지 컴퓨팅 하이브리드 추론 기법 Split YOLO 를 

사용함으로써 상대적으로 리소스가 적은 라즈베리파이 

환경에서 YOLO를 사용한 객체 인식 기술을 사용할 수 있게 

되었고, 처리량이 현저하게 줄어들어 에너지 효율 측면에서도 

상당한 차이를 보여줄 것이다. 

 

 

 

 

 

(단위 : 초(sec)) 

Process 

Condition 

RPi Transfer Server Total 

Lv0 (onDevice) 135 - - 135 

Lv1  

(Good Channel) 

- 0.7 0.68 1.38 

Lv2  

(Normal Channel) 

1.276 1.1 0.623 2.999 

Lv3  

(Bad Channel) 

8.89 0.51 0.45 9.85 

표 2. Split YOLO를 활용한 단계별 수행 시간 

 

 

 

Ⅲ. 결론  

본 논문에서는 에지 컴퓨팅 하이브리드 추론 기법을 활용하여 

지능형 노인 돌봄 CCTV 의 처리 과정을 능동적 추론이 

가능하게 구현하였다. 이 기법은 에지 장치와 서버 간의 

협력을 통해 모델 추론 과정을 분산하여 처리 속도를 

향상시키는 것을 목표로 하였다. 제안된 기법은 네트워크 

상태에 따라 임베디드 장치와 에지 컴퓨팅 서버로 추론 

작업을 분할하여 최적의 성능을 얻을 수 있도록 하였다. 또한, 

통신 속도에 따라 데이터 전송량을 조절하여 효율적인 처리를 

이루었다. 실험 결과는 제안된 기법이 라즈베리파이와 같은 

에지 장치에서 객체 감지 모델의 처리 속도를 현저하게 

향상시키는 데 성공하였음을 보여주었다. 따라서, 본 

연구에서 제안된 에지 컴퓨팅 기반 하이브리드 추론 기법은 

실시간 객체 감지 시스템에 필수적인 빠른 처리 속도를 에지 

장치에서도 달성할 수 있게 함으로써 지능형 노인 돌봄 CCTV 

이외에도 네트워크 상태가 불안정하거나 라즈베리파이 같이 

온디바이스 추론이 상대적으로 어려운 에지 디바이스에서 

활용이 가능한 기술임을 보여준다. 
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