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요 약  

 
본 논문은 NS3 시뮬레이터와 WIFI 통신 환경을 이용하여 지능형 엣지 디바이스 간의 지능전이를 위한 AI 모델 

배포 성능을 분석하였다. 본 논문은 클라이언트 수(N=1, 4, 16, 64, 256, 1024)와 모델 파라미터 수(K=1M, 2M, 

3M, 4M)에 따른 전송량과 전송 시간을 시뮬레이션을 통해 평가하였다. 실험 결과, 클라이언트 수가 1024 일 때, 

4M 파라미터에서 전송량은 98.78MBps 였고, 전송 시간은 1.79 초로 측정되었다. 본 연구는 AI 모델 배포 시 

고려해야 할 시간적 조건을 제시하며, 군집 드론 및 로봇의 AI 모델 배포 전략 수립을 위한 기준으로 활용할 수 

있을 것으로 전망한다. 

 

Ⅰ. 서 론  

엣지 디바이스에서 AI 모델을 사용하는 것은 데이터의 

실시간 처리, 통신 대역폭 절감, 보안 유지 측면에서 

뚜렷한 장점이 있다. 실시간 처리는 자율주행, 헬스케어, 

IoT 등에서 필수적이며, 클라우드로의 데이터 전송을 

줄여 네트워크 부하를 감소시키고, 민감한 데이터의 외부 

전송을 최소화하여 보안을 강화할 수 있다. 엣지 

디바이스는 컴퓨팅 자원이나 전력이 부족한 제약 사항이 

있는데, 이를 해결하기 위해 기기들을 군집화하고 있다. 

[1] 예를 들어, 분산 컴퓨팅을 활용하여 각 노드가 

계산의 일부를 담당하고 계산 결과를 하나의 기기에서 

통합하는 방식으로 구성할 수 있다. 또 다른 예로는, 

공간적으로 분리된 디바이스들이 AI 모델의 결과를 

앙상블하여 향상된 성능을 기대할 수 있다. 이러한 

방식은 스마트 시티 및 스마트 팩토리와 같은 분산 

환경에서 시너지를 발휘한다. 그러나 엣지 디바이스 간 

협업의 이점을 극대화하려면 분산 처리를 위한 글로벌 

AI 모델이 빠르게 공유되어야 한다. [2] 다른 AI 모델로 

데이터를 처리하면 결과가 달라져 잘못된 의사결정을 할 

가능성이 높아진다. 이러한 문제는 엣지 디바이스의 AI 

모델 업데이트 시점에서 발생할 수 있다. 따라서, 적어도 

AI 모델을 배포하는 동안에는 기존 모델을 유지하거나 

서비스를 중단해야 한다. 군집화된 엣지 디바이스의 

원활한 동작을 위해서는 AI 모델 배포에 필요한 시간을 

분석하여 업데이트된 모델의 사용 시점을 스케줄링할 수 

있어야 한다. 본 논문에서는 AI 모델의 배포를 통한 엣지 

디바이스로의 지능 전이에 필요한 시간을 분석하였다. 본 

논문에서의 배포 환경은 지능을 배포하는 서버와 지능을 

사용하는 클라이언트로 구성되며, 무선 네트워크인 WIFI 

ac 를 사용해 토폴로지를 구성하는 조건을 고려하였다. 

통신 성능 측정을 위해 WIFI 및 HTTP 프로토콜 사용이 

가능한 NS3 를 사용하였다. [3] 전송할 모델의 크기에 

따라 전송량과 시간의 차이가 발생할 것으로 판단되어 

클라이언트 수에 따라 두 가지 성능을 시뮬레이션 

하였다. 본 논문은 다수의 기기에 지능을 전이하기 위해 

필요한 시간의 기준점을 제시하고 있어, 향후 군집 드론 

및 군집 로봇에 필요한 AI 모델 배포를 위한 시간 

스케줄링에 활용될 수 있을 것으로 전망한다. 

Ⅱ. 본론  

NS3 는 네트워크 시뮬레이션을 위한 오픈 소스 

소프트웨어로, 네트워크 연구 및 교육에서 널리 사용되고 

있다. NS3 는 다양한 네트워크 프로토콜을 시뮬레이션 

하기 위한 다양한 도구를 제공한다. 실제 네트워크 

환경을 모사하여 네트워크 성능을 분석하고, 새로운 

네트워크 기술과 프로토콜을 테스트를 위해 사용한다. 

NS3 는 특정 네트워크 프로토콜이나 시나리오를 쉽게 

추가하고 수정할 수 있도록 모듈화된 아키텍처로 

구성되어 있다. 또한, NS3 는 실제 네트워크 장비와의 

연동이 가능하여, 시뮬레이션 결과를 실험 환경과 

비교하여 검증할 수 있다. 이러한 특성 덕분에, 복잡한 

네트워크 시나리오를 분석하기 위해 수많은 연구자들이 

NS3 를 활용하고 있다. 본 논문은 NS3 에서 지원하는 

WIFI ac 와 HTTP 프로토콜을 사용한다. 유선 

네트워크를 사용한다면 통신 안정성은 확보되겠지만, 본 



 

논문에서 무선 네트워크를 사용하는 이유는 다양한 

공간에 분산 설치된 엣지 디바이스들에 연결하기에는 

번거롭고 유지보수가 어려우며 설치장소 변경도 어렵기 

때문이다. WIFI ac 는 IEEE 802.11ac 표준에 기반한 

무선 네트워크 표준기술로, 고속 데이터 전송과 높은 

네트워크 용량을 제공한다. 중심주파수로 5GHz 대역을 

사용하고 최대 160MHz 에 달하는 넓은 채널 폭을 

제공하여 이론상 대용량 데이터 전송이 가능하다. 또한, 

MU-MIMO 기술을 통해 동시에 여러 클라이언트의 고속 

데이터 전송을 지원한다. 서버와 클라이언트의 통신 

프로토콜은 Restful API 로 가정하였다. Restful API 는 

웹을 기반으로 4 가지의 단순한 명령을 통해 구동되는 

어플리케이션 레벨의 데이터 통신방법으로, HTTP 

프로토콜을 기반으로 동작한다. 실제로 NVIDIA 의 

Triton Inference Server 를 포함한 수많은 AI 모델 배포 

서비스들이 Restful API 를 통해 운용되고 있다. [4] 

본 논문에서는 NS3 시뮬레이션 실험을 위해 

클라이언트 수 N={1, 4, 16, 64, 256, 1024}, 모델 

파라미터 개수 K={1M, 2M, 3M, 4M}, 으로 설정하였다. 

여기서 M 은 백만 개를 의미한다. 1 개의 파라미터는 

4 바이트의 부동 소수점 수로 표현되는 것으로 

가정하였다. 여기서 파라미터의 수는 엣지 디바이스에서 

주로 사용되는 MobileNet V2 와 SqueezeNet 을 

기준으로 설정하였다. 이 모델들은 각각 3.5M 및 1.2M 

파라미터로, 논문에서 구축한 시나리오로 시뮬레이션이 

가능하다. 서버와 클라이언트는 WIFI AP 를 중심으로 

클라이언트들이 스타 토폴로지로 접속한다고 가정하였다. 

시뮬레이션 시간은 3600 초로 설정하였고, 클라이언트가 

1 초에서 1800 초 사이의 랜덤 시간에 GET 메시지로 

모델 전송을 요청하면 서버가 해당 클라이언트로 모델 

가중치를 배포하는 시나리오를 설정했다. 

그림 1 은 클라이언트 수에 따른 평균 throughput 과 

평균 payload duration 을 나타냈다. 그림 1 에 따르면 

클라이언트 수가 64 개이고 4M 파라미터일 때 전송량이 

120.18Mbps 로 최대인 것을 알 수 있으며, 클라이언트 

수가 64 개이고 1M 파라미터일 때 전송 시간이 

0.49 초로 최소인 것을 알 수 있다. 실험에서 설정한 

시나리오에서는 해당 파라미터로 AI 모델 배포 환경을 

구성한다면 통신 성능을 최적화 할 수 있을 것으로 

판단할 수 있다. 그림 2 는 파라미터 수에 따른 평균 

throughput 과 평균 payload duration 을 나타냈다. 그림 

2 에 따르면 클라이언트 수와 모델 파라미터 수가 

증가할수록 통신 성능은 저하되는 경향을 보였다. 이 

결과들로, 클라이언트 수와 모델 파라미터 수가 

증가할수록 통신 성능이 저하됨을 확인할 수 있었다. 

클라이언트 수가 1024 일 때, 4M 파라미터에서 전송량은 

98.78MBps 였고, 전송 시간은 1.79 초로 측정되었다. 

이를 통해 클라이언트 수가 많아질수록, 모델 파라미터 

수가 클수록 통신 성능이 저하되는 경향을 확인할 수 

있었다. 1024 개의 클라이언트에 AI 모델을 배포해도 

P2P 전송에 평균 2 초 미만의 시간이 소요되는 것을 

확인할 수 있다. 

이와 같은 결과는 AI 모델을 서버에서 클라이언트로 

배포할 때, 클라이언트 수와 모델 파라미터 수를 적절히 

조정하는 것이 중요하다는 것을 시사한다. 또한, AI 

모델에 양자화를 적용하여 1 개 파라미터당 바이트 수를 

조절하면 전송할 수 있는 파라미터의 양을 크게 

증가시킬 수 있으며, 이는 AI 모델 배포의 효율성을 높일 

수 있다. 예를 들어 2 바이트로 양자화하면 8M 파라미터 

까지 수용이 가능하며, 이는 79.8%의 acc@1 성능을 

보이는 EfficientNet B1 모델의 가중치 전송이 가능하다.  

 
그림 1. 클라이언트 수에 따른 성능 분석 결과. (a) 평균 

전송량 (b) 평균 전송시간 

 

 
그림 2. 파라미터 수에 따른 성능 분석 결과. (a) 평균 전송량 

(b) 평균 전송시간 

 

Ⅲ. 결론  

본 논문은 NS3 시뮬레이터와 WIFI 네트워크를 이용해 

엣지 디바이스 간 AI 모델 배포 시 클라이언트 수와 

모델 파라미터 수에 따른 전송량과 전송 시간을 분석 

하였다. 실험 결과, 무선 네트워크 환경에서 Restful 

API 를 사용하여 4M 개 파라미터의 AI 모델 배포시 

1024 개의 클라이언트에서 약 1.79 초의 시간이 필요한 

것을 알 수 있었다. 이러한 결과를 바탕으로, 양자화를 

적용하여 파라미터당 바이트 수를 조정하여 정보 전송 

효율을 높인다면 성능이 나은 모델 배포가 가능함을 

언급하였다. 이 논문을 통해 군집 드론 및 로봇의 AI 

모델 배포 전략 수립에 기여할 수 있다. 
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