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요   약

최근 사물인터넷 기술의 발달과 함께 저전력 영상인식 시스템이 활발하게 연구되고 있다. 기존에는 저전력 영

상인식 시스템에서 높은 정확도의 영상인식 심층신경망을 활용하기 위하여, 장치에서는 이미지를 촬영만 하고 서

버에서 이미지를 전달받아 영상인식 심층신경망을 활용하였다. 그러나 이미지 전달을 위한 장치와 서버 간 지속적

인 통신으로 전력소모가 큰 문제가 있다. 따라서 본 논문에서는 온디바이스 심층신경망 기반 저전력 통신 기법을 

제안하여 기존 기법의 통신 전력소모 문제를 개선하였다. 제약적인 자원의 장치에서 온디바이스 심층신경망을 활

용하여, 영상인식 결과가 관심이미지인 경우에만 이미지를 전송함으로써 전력소모를 최적화하였다. 또한 제안 기법

에 대한 전력소모 모델을 제시하고 기존 기법 대비 제안 기법의 전력소모와 동작시간을 평가하였다. Caltech 비디

오 데이터세트를 활용하여 실험한 결과. 제안 기법은 기존 기법 대비 전력소모가 54.4% 감소함을 보였다.

Key Words : Image Recognition System, Low-Power Communication, On-Device AI, Deep Neural Network, 

Resource-Constrained Device, Power Consumption Model

ABSTRACT

In recent years, low-power image recognition system has been actively studied with the evolution of IoT 

technology. In order to manipulate a deep neural network, which has high accuracy for image recognition, the 

device only captures images and transmits the image to the server and then performs image recognition on the 

server. However, there is a problem in that power consumption is large due to communication for continuous 

image transmission. In this paper, we propose low-power communication method using on-device deep neural 

network to solve the communication power consumption problem of image recognition systems. Using on-device 

deep neural network from the constrained resource device, we optimized the power consumption by transmitting 

the image only when the image recognition result is the image of interest. Also, we propose a power 

consumption model for the proposed method. And, we evaluate the power consumption and lifetime of the 

proposed method compared to baseline method. Experimental results show that the proposed method reduces 

power consumption by 54.4% compared to the baseline method.
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Ⅰ. 서  론

최근 심층신경망은 영상인식 분야에서 기존 기법에 

비해 높은 정확도를 보여 다양한 장치와 응용에 널리 

활용되고 있다[1]. 심층신경망은 기존 기계학습 기법과 

달리 데이터로부터 분류기뿐만 아니라 특징을 학습하

여 높은 정확도를 보인다. 그러나 심층신경망을 이용

하기 위해서는 특징 공간이 큰 특성으로 인해 많은 저

장 공간과 높은 계산 성능을 요구하는 문제가 있다. 

따라서 저장 공간과 계산 성능이 부족한 장치에서는 

별도 서버를 활용하는 클라우드 컴퓨팅을 기반으로 

심층신경망을 활용할 수 있다
[2]. 클라우드 컴퓨팅은 

장치에서 수집한 영상을 서버에 전송하고 서버에서 

심층신경망을 활용한 후 그 결과를 장치에 다시 전송

하는 방식으로 동작한다. 그러나 클라우드 컴퓨팅은 

서버와 장치 간의 통신으로 인해 전력소모가 큰 문제

가 있다
[3]. 따라서 웨어러블 장치, 자동차 및 해양 장

치 등 배터리를 전력원으로 하는 장치에서는 전력소

모가 클 경우 동작 시간에 제약을 받는 문제가 있다.

클라우드 컴퓨팅 기반 영상인식 시스템의  전력소

모 문제를 해결하기 위해서는 온디바이스 심층신경망
[4]을 활용한 저전력 영상인식 시스템의 연구가 필요하

다. 전력소모의 원인인 서버와 장치 간 통신 없이 장

치 내에서 동작하는 영상인식 심층신경망을 활용할 

경우 전력소모를 개선할 수 있다. 영상인식 심층신경

망은 많은 저장 공간과 높은 계산 성능을 가진 서버 

또는 워크스테이션에서 활용하는 것이 일반적이나 최

근 제한적인 자원을 가진 장치에서 활용하기 위한 연

구가 활발하다
[5]. 즉 서버와의 통신 없이 온디바이스

에서 심층신경망을 활용할 수 있다. 그러므로 저전력 

영상인식 시스템을 위하여 제한적인 자원을 가지는 

장치에서 심층신경망을 활용하여 영상인식을 수행함

으로써 통신으로 인한 전력소모를 줄일 수 있다.

온디바이스 심층신경망을 활용할 경우 다양한 응용

에서 서버와의 통신을 최소화할 수 있다. 지능형 감시 

카메라
[6]는 접근하는 사람을 인식했을 경우 관리자에

게 실시간 알림을 전달한다. 이를 위하여 클라우드 컴

퓨팅 기반의 영상인식 시스템을 활용할 경우 이미지

를 서버로 지속해서 전송해야 하므로 장치의 전력소

모가 크다. 그러나 온디바이스 심층신경망 기반의 영

상인식 시스템을 활용할 경우 장치에서 사람을 인식

했을 때만 알림과 함께 이미지를 전송하고 나머지의 

경우 통신을 수행하지 않아 전력소모를 줄일 수 있다. 

따라서 감시 카메라, 웨어러블 카메라, 홈 카메라, 차

량 카메라, 해상 카메라 등에서는 온디바이스에서 영

상인식을 통하여 관심이미지만을 전송함으로써 전력

소모를 줄일 수 있다
[7].

따라서 본 논문에서는 저전력 영상인식 시스템을 

위한 온디바이스 심층신경망 기반 저전력 통신 기법

을 제안하였다. 저전력 영상인식 시스템에서 온디바이

스 심층신경망 기반 영상인식을 수행함으로써 관심이

미지만을 서버에 전송하여 전력소모를 개선하였다. 그

리고 기존 저전력 기법과 결합하여 전력소모를 최적

화하고 이에 대한 전력소모 모델을 제안하였다. 그리

고 구현한 MCU 장치에서 기존 기법과 제안 기법의 

전력소모를 비교하여 평가하였다.

Ⅱ. 관련 연구

이 장에서는 저전력 영상인식 시스템의 구성과 기

존의 저전력 동작 기법에 대해 살펴본다. 먼저 기존 

고성능 영상인식 시스템과 저전력 영상인식 시스템과

의 차이를 설명하고, 다음으로 영상인식 시스템에서 

전력소모 문제를 발생시키는 원인인 이미지센서 전력

소모와 통신 전력소모에 대해 살펴본다
[8]. 기존의 저

전력 동작 기법들은 저전력 영상인식 시스템에서 이

미지센서에 의한 전력소모가 큰 문제를 해결하기 위

하여 영상인식 시스템의 동작을 최적화하는데 중점을 

두고 있다
[9-13]. 본 논문에서는 이와 더불어 최근 활발

히 연구되고 있는 온디바이스 심층신경망을 활용함으

로써 저전력 영상인식 시스템의 통신 전력소모 문제

를 해결하고자 한다. 따라서 최근 연구되고 있는 온디

바이스 심층신경망을 활용한 영상인식 연구에 대해 

살펴본다.

2.1 저전력 영상인식 시스템

기존 고성능 영상인식 시스템은 영상인식 심층신경

망을 가속할 수 있는 고성능의 장치를 활용하여 실시

간으로 영상인식을 수행할 수 있다. 그러나 장치의 전

력소모가 매우 크므로 배터리를 전력원으로 하는 시

스템에서는 활용하는데 어려움이 크다. 최근 모바일 

장치의 성능 향상과 심층신경망의 경량화로 심층신경

망 기반 모바일 영상인식 시스템에 대한 연구가 활발

하다
[14-16]. 그러나 전력소모 개선의 한계로 대용량 배

터리의 활용에도 동작시간이 제약되는 문제가 있다. 

따라서 이러한 문제를 해결하기 위하여 저전력의 

Micro Controller Unit (MCU)를 활용한 저전력 영상

인식 시스템에 대한 연구가 활발하다
[17]. 이를 활용할 

경우 심층신경망 계산에 따른 전력소모를 개선할 수 

있다. 이와 더불어 저전력 영상인식 시스템에서 이미
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지센서로 인한 전력소모 문제를 해결하기 위한 연구

가 활발하다. 대표적인 연구로 주기적 스케줄링 기법

과 다중 MCU 기법이 있다.

주기적 스케줄링 기법
[9,10]은 이미지센서에 의한 전

력소모를 개선하기 위해서 응용에 적합한 특정 주기

마다 이미지를 촬영하는 기법이다. 비디오를 촬영하거

나 연속적인 이미지를 촬영할 경우 이미지센서는 전

력소모가 큰 문제가 있다. 따라서 이 기법은 주기 T마

다 Wake-up하여 이미지를 촬영하고 나머지 시간동안 

저전력의 Sleep 상태로 대기한다. 응용에 적합한 주기 

T를 선정함으로써 저전력 상태인 Sleep의 비율 조절

하여 전력소모를 감소시킬 수 있다.

다중 MCU 기법
[11-13]은 여러 개의 MCU를 활용하

여 동작을 최적화함으로써 전력소모를 최적화하는 기

법이다. 전력소모와 필요한 컴퓨팅자원에 따라 MCU 

별 동작을 분리하고 상황에 맞게 동작시킴으로써 전

력소모를 최적화한다. 예를 들어 주 MCU의 단순 저

전력 동작 수행과 보조 MCU의 센서 제어 및 복잡한 

연산 수행으로 두 개 MCU의 동작을 분리하고, 저전

력인 주 MCU가 보조 MCU의 전원을 제어함으로써 

전력소모를 최적화 할 수 있다.

2.2 온디바이스 심층신경망

최근 효율적인 영상인식 심층신경망에 대한 연구가 

활발하다. 기존 영상인식 심층심경망의 경우 높은 정

확도를 위하여 모델의 크기가 매우 크고 연산 시간이 

긴 문제가 있다. 이러한 문제를 해결하기 위하여 심층

신경망 모델의 크기를 줄이고 연산시간을 줄이기 위

한 연구가 활발하다. 대표적으로 MobileNet
[14] 심층신

경망은 Depthwise Separable Convolution을 도입하여 

정확도 대비 모델 크기 및 연산 시간을 대폭 향상시켰

다. 또한 SqueezeNet
[15] 및 ShuffleNet[16] 등 다양한 

효율적인 심층신경망들이 연구되고 있다.

MCU는 다양한 임베디드 응용에서 활용되는 저전

력 프로세서로 컴퓨팅 자원의 제약이 크므로 심층신

경망을 활용하는데 어려움이 있다. 그러나 최근 효율

적인 심층신경망의 연구와 MCU의 성능 향상으로 

MCU에서 심층신경망 활용하고자 하는 시도가 활발

하다. 특히 MCU 중 가장 널리 사용되고 있는 구조인 

ARM Cortex-M 구조의 경우 심층신경망 가속을 위한 

다양한 명령어가 지원되고 있다. 특히 심층신경망 가

속을 위하여 병렬연산을 지원하는 CMSIS-NN
[17] 라

이브러리를 활용할 경우 MCU에서 심층신경망 추론

시간을 대폭 감소시킬 수 있다.

Ⅲ. 본  론

저전력 영상인식 시스템을 위해서는 이미지센서의 

전력소모와 통신을 위한 전력소모를 최소화하여야 한

다. 본 논문에서는 온디바이스 심층신경망 기반 저전

력 통신 기법을 제안하고 기존 기법과 결합함으로써 

이미지센서와 통신에 의한 전력소모를 개선하였다. 제

안하는 저전력 통신 기법은 온디바이스 심층신경망을 

활용하여 제약적인 자원의 장치에서 영상인식을 수행

하고 관심이미지만을 서버에 전송함으로써 통신으로 

인한 전력소모를 개선하였다.

본 장에서는 먼저 클라우드 컴퓨팅 기반 저전력 영

상인식 시스템에 주기적 스케줄링 기법과 다중 MCU 

기법을 적용한 기존 방법에 대해 설명한다. 이어서 기

존 기법과 결합한 온디바이스 심층신경망 기반 저전

력 통신 기법을 제안한다. 마지막으로 기존 기법과 제

안 기법의 전력소모 모델을 제시한다.

3.1 온디바이스 심층신경망 기반 저전력 통신 기법

클라우드 컴퓨팅 기반 저전력 영상인식 시스템은 

영상인식을 위하여 서버에 지속적으로 이미지를 전송

할 필요가 있다. 따라서 시스템은 이미지를 촬영 후 

게이트웨이에 이미지를 전송하고 게이트웨이는 다시 

서버로 이미지를 전송한다. 그림 1 (a)와 같이 이미지 

MCU는 초기화 후 이미지를 촬영하고 BLE 트랜시버

를 활용하여 게이트웨이에 이미지를 전송한다. 클라우

드 컴퓨팅 기반 저전력 영상인식 시스템은 영상인식

을 위하여 이미지를 지속해서 전송해야 하므로 전력

소모가 큰 문제가 있다.

이러한 문제점을 해결하기 위하여 클라우드 컴퓨팅 

기반 영상인식 시스템에 주기적 스케줄링 기법을 적

용하여 전력소모를 개선할 수 있다. 주기적 스케줄링 

기법은 그림 1 (b)와 같이 주기 T마다 이미지를 촬영

하고 이미지를 전송하는 기법으로 나머지 시간동안은 

저전력의 Sleep 상태로 대기한다. 응용에 적합한 주기 

T를 선정할 경우 성능은 유지하며 전력소모를 줄일 

수 있다.

다중 MCU 기법은 BLE 트랜시버를 대신하여 BLE 

MCU를 적용하여 전력소모를 최적화할 수 있다. BLE 

MCU는 BLE 통신을 활용하여 이미지를 전송하고 이

미지 MCU는 비교적 전력소모가 큰 이미지 촬영과 영

상인식을 수행하도록 역할을 분리한다. 그리고 BLE 

MCU는 주기적으로 이미지 MCU의 전원을 제어하여 

이미지를 촬영하고 영상인식을 수행하도록 한다. 이미

지 MCU의 Sleep 동안의 전력소모 보다 BLE MCU
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그림 1. (a) 클라우드 컴퓨팅 기반 저전력 영상인식 시스템의 동작 다이어그램 (b) 주기적 스케줄링 기법을 적용한 동작 다이어그
램 (c) 주기적 스케줄링 기법과 다중 MCU 기법을 적용한 동작 다이어그램 (d) 제안하는 온디바이스 심층신경망 기반 저전력 통신 
기법의 동작 다이어그램
Fig. 1. (a) Sequence diagram of low-power image recognition system based on cloud computing (b) Sequence diagram with 
periodic scheduling method (c) Sequence diagram with periodic scheduling and multiple MCU method (d) Sequence diagram of 
proposed low-power communication method using on-device neural networks

의 Sleep 동안의 전력소모가 더 적으므로, 다중 MCU

를 도입함으로써 전력소모를 개선할 수 있다. 그림 1 

(c)와 같이 BLE MCU는 주기 T마다 이미지 MCU의 

전원을 인가하여 이미지를 촬영하고 이미지를 전달받

아 게이트웨이로 이미지를 전송한다.

클라우드 컴퓨팅 기반 영상인식 시스템은 주기적 

스케줄링 기법과 다중 MCU 기법을 활용하여 이미지

센서에 의한 전력소모 문제는 개선할 수 있지만 이미

지 전송으로 인한 통신 전력소모가 여전히 큰 문제가 

있다. 따라서 본 논문에서는 온디바이스 심층신경망 

기반 저전력 통신 기법을 제안하고 이를 주기적 스케

줄링 기법 및 다중 MCU 기법과 함께 적용하였다. 제

안하는 온디바이스 심층신경망 기반 저전력 통신 기

법은 그림 1 (d)와 같이 이미지 MCU에서 이미지를 

촬영한 후 온디바이스 심층신경망을 활용하여 영상인

식을 수행하고 관심이미지인 경우에만 이미지를 서버

로 전송한다. 온디바이스 심층신경망을 활용한 영상인

식은 BLE 통신을 통한 이미지 전송보다 전력소모가 

낮다. 따라서 관심이미지의 비율이 낮을 경우 전력소

모를 대폭 개선할 수 있다.

제안 기법은 다양한 응용을 위한 저전력 영상인식 

시스템의 전력소모를 개선한다. 지능형 감시 카메라를 

위한 영상인식 시스템의 경우 접근하는 사람을 인식

했을 경우 관리자에게 실시간 알림을 전달한다. 이러

한 응용의 경우 전체 동작시간 동안 관심이미지의 비

율이 낮은 특징 있다. 그러므로 제안 기법은 장치에서 

사람을 인식했을 때만 알림과 함께 이미지를 전송하

고 나머지의 경우 통신을 수행하지 않아 기존 기법에 

비해 전력소모를 줄일 수 있다. 따라서 감시 카메라, 

웨어러블 카메라, 홈 카메라, 차량 카메라, 해상 카메

라 등에서는 제한 기법을 활용하여 관심이미지만을 

서버에 전송함으로써 전력소모를 줄일 수 있다.

3.2 기존 기법 및 제안 기법의 전력소모 모델

그림 2 (a)는 주기적 촬영기법과 다중 MCU 기법

을 적용한 기존 기법의 전력소모 모델이다. 이미지 

MCU는 이미지센서를 초기화하고 이미지를 촬영한 

후 촬영한 이미지를 BLE MCU에 전달한다. 그러므로 
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그림 2. (a) 기존 기법의 전력소모 모델 (b) 관심이미지일 경우 제안 기법의 전력소모 모델 (c) 관심이미지가 아닐 경우 제안 기
법의 전력소모 모델
Fig. 2. (a) Power consumption model of baseline method (b) Power consumption model of proposed method for images of 
interest (c) Power consumption model of proposed method for images of non-interest

이미지 MCU의 동작 별 전류 및 시간은 초기화 과정

에서 
  및 

이고 촬영 과정에서 
  및 

이며 이미지

를 전송하는 과정에서 
  및 이다. 따라서 이미지 

MCU의 에너지소모량 
 은 이미지 MCU의 전압이 

일 때 식 1과 같다.


  

 
 

 
 

   (1)

BLE MCU는 이미지 MCU가 동작할 동안 대기하

다가 이미지를 전송받은 후 BLE 무선 통신을 이용하

여 이미지를 전송한다. 그러므로 BLE MCU의 동작 

별 전류 및 시간은 Sleep 중에 
  및 

 이고 이미지

를 전송하는 과정에서 
  및 이며 Sleep 중에서 

  

및 
 이다. 따라서 BLE MCU의 에너지소모

량 
은 BLE MCU의 전압이 일 때 식 2와 같다. 

그림 2 (a)의 이미지 MCU와 BLE MCU에 대한 평균 

전력소모 는 식 3과 같다.




 
 

  


  (2)

  
 

  (3)

  

제안 기법의 전력소모 모델의 경우 관심이미지가 

촬영된 경우와 관심이미지가 아닌 경우로 나뉜다. 먼

저 그림 2 (b)와 같이 관심이미지가 촬영된 경우, 이미

지 MCU는 이미지센서를 초기화하고 이미지를 촬영

한 후 촬영한 이미지에 대하여 영상인식을 수행한다. 

그리고 촬영한 이미지는 관심이미지이므로 BLE 

MCU에 전달한다. 그러므로 이미지 MCU의 동작 별 

전류 및 시간은 초기화 과정에서 
  및 

이고 촬영 

과정에서 
  및 

이고 영상인식 과정에서 
  및 

이

며 이미지를 전송하는 과정에서 
  및 이다. 따라서 

이미지 MCU의 에너지소모량 
 은 이미지 MCU의 

전압이 일 때 수식 4와 같다. 그리고 관심이미지의 

경우 이미지 MCU의 에너지소모량은 기존 기법의 에

너지소모량에 비하여 
 
 만큼 증가한다. 또한 

BLE MCU는 이미지 MCU의 동작시간이 길어짐에 

따라 식 5와 같이 기존 기법에 비하여 에너지소모량

이 증가한다. 따라서 관심이미지가 촬영된 경우 식 6

의 제안 기법의 평균 전력소모 는 기존 기법의 평

균 전력소모 보다 크다.


  

 
 

 
 

 
 

   (4)


 

 
 

  


  (5)

  
 

   (6)
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Image MCU BLE MCU

Initialize
Capture

Image

Recognize

Image

Deliver

Image
TX Image Idle Sleep

Current

Consumption
100mA 100mA 120mA 50mA 28mA 7mA 1mA

Time

required
400ms 300ms 60ms 3000ms 3000ms - -

Power

Consumption
300mW 300mW 360mW 150mW 84mW 21mW 3mW

Energy

Consumption
120mWs 90mWs 21.6mWs 450mWs 252mWs - -

표 1. 기존 기법과 제안 기법의 비교 평가를 위한 저전력 영상인식 시스템의 동작 별 측정값
Table 1. Measurement of low-power image recognition system for evaluation of baseline and proposed methods

그러나 그림 2 (c)와 같이 관심이미지가 아닌 경우 

제안 기법은 통신 과정의 생략이 가능하다. 따라서 이

미지 MCU의 에너지소모량은 식 7과 같이 통신 과정

의 생략으로 
 만큼 감소한다. 그리고 식 8과 같

이 BLE MCU의 에너지소모량은 통신 과정의 생략으

로 대략 
만큼 감소한다. 따라서 식 9와 같이 관

심이미지가 아닐 경우 제안 기법의 평균 전력소모 

는 기존 기법의 평균 전력소모 보다 개선시킬 

수 있다.


  

 
 

 
 

 
  (7)


 

 
 


  (8)

  
 

   (9)

  

전력소모 는 영상인식 심층신경망을 위해 기존 

기법의 전력소모 보다 크다. 그러나 전력소모 

은 에 비해 통신을 위한 전력소모를 절약할 수 있

다. BLE 통신을 위한 전력소모 대비 영상인식 심층신

경망을 위한 전력소모가 더 적을 경우,   대비 의 

전력소모 증가에 비하여 의 전력소모 감소량이 더 

크다. 따라서 제안 기법은 식 10과 같이 관심이미지 

비율 에 따라 전력소모를 개선할 수 있다.

   (10)

Ⅳ. 실  험

4.1 저전력 영상인식 시스템

MCU 장치는 500MHz 이하의 코어와 1MB이하의 

SRAM을 가지는 제한적인 자원의 장치이다[18]. MCU

에서 영상인식 심층신경망을 활용하기 위해서는 심층

신경망 모델의 크기를 줄이고 MCU를 위한 심층신경

망 추론 가속 기술을 활용할 필요가 있다. 이를 위하

여 기존 연구를 활용하여 CIFAR-10 데이터세트를 학

습시킨 영상인식 심층신경망 모델에 대하여 8bit 양자

화를 적용하여 모델을 경량화하고 MCU에서 심층신

경망 가속을 위해 병렬연산을 지원하는 

CMSIS-NN
[17] 라이브러리를 적용하였다. 본 연구에

서는 이를 통해 이미지 MCU에서 이미지를 관심이미

지인지 분류하는 영상인식 심층신경망을 구현하였다.

기존 기법과 제안 기법의 전력소모에 대한 실험을 

위하여 저전력 영상인식 시스템의 프로토타입을 구현

하였다. 장치의 이미지 MCU는 ST사의 STM32F765

을 활용하여 구현하였고 BLE MCU는 nRF사의 

nRF52840을 활용하여 구현하였다. 게이트웨이는 

Raspbery Pi 3를 활용하여 장치와의 BLE 통신 기능

을 구현하였다. 표 1은 오실로스코프와 전류 스코프를 

활용하여 측정한 구현한 저전력 영상인식 시스템의 

동작 별 전력소모이다. 제안한 저전력 통신 기법을 활

용하여 구현한 영상인식 시스템의 이미지 MCU와 

BLE MCU의 전력소모와 동작시간을 측정하였다. 이

미지 MCU는 온디바이스 심층신경망을 활용하여 영

상인식을 수행할 때 최대 전력소모인 360mW를 보였

다. 그러나 MCU에서 심층신경망의 가속을 활용하여 

소요시간을 낮춤으로써 에너지소모량은 21.6mWs로 

매우 낮음을 확인하였다. 또한 이미지센서를 초기화하

고 이미지를 촬영하는데 에너지소모량은 각각 

120mWs와 90mWs임을 확인하였다.

클라우드 컴퓨팅 기반 영상인식 시스템의 경우 대

부분의 전력소모를 촬영한 이미지를 클라우드 서버로 

전송하는 동안 발생한다. BLE MCU에서 BLE 통신

www.dbpia.co.kr



The Journal of Korean Institute of Communications and Information Sciences '19-08 Vol.44 No.08

1594

그림 3. (a) 주기에 따른 평균 전력소모 비교 (b) 관심이미지 비율에 따른 평균 전력소모 비교 (c) 주기에 따른 동작시간 비교 (d) 
관심이미지 비율에 따른 동작시간 비교
Fig. 3. (a) Comparison of average power consumption according to period (b) Comparison of average power consumption 
according to interest ratio (c) Comparison of lifetime according to period (d) Comparison of lifetime according to interest ratio

을 활용하여 이미지를 전달할 경우 전력소모는 84mW

로 매우 낮다. 그러나 이미지의 크기로 인하여 통신 

시간이 길어지므로 에너지소모량의 경우 252mWs로 

매우 크다. 또한 이미지 MCU에서는 BLE MCU에 지

속적으로 이미지를 전달하기 위하여 450mWs의 에너

지를 소모하였다. 따라서 온디바이스 심층신경망을 활

용하여 장치에서 영상인식을 수행하는 것보다 지속적

으로 이미지를 전송하는 것이 에너지소모량이 더 큰 

것을 확인할 수 있었다.

4.2 기존 기법 및 제안 기법의 전력소모 비교

그림 3 (a)와 그림 3 (b)는 각각 주기 T에 따른 기

존 기법 및 제안 기법의 평균 전력소모와, 관심이미지 

비율 에 따른 제안 기법의 평균 전력소모를 나타낸다. 

기존 기법의 평균 전력소모는 주기 T가 5초일 때 

186.12mW, 10초일 때 94.56mW, 30초일 때 

33.52mW, 60초일 때 18.26mW이다. 제안 기법의 평

균 전력소모는 관심이미지 비율 가 0.98일 때 기존 기

법과 동일하였다. 그리고 관심이미지 비율 가 0.2인 

경우 제안 기법의 평균 전력소모는 주기 T가 5초일 

때 79.416mW, 10초일 때 41.208mW, 30초일 때 

15.736mW, 60초일 때 9.368mW이다. 따라서 제안 

기법은 기존 기법에 대비 평균 전력소모를 대폭 개선

하였다.

그림 3 (c)와 그림 3 (d)는 각각 주기 T에 따른 기

존 기법 및 제안 기법의 동작시간과, 관심이미지 비율 

에 따른 제안 기법의 동작시간을 나타낸다. 장치의 배

터리 용량은 AA건전지 두 개 용량인 6000mWh으로 

설정하여 실험하였다. 기존 기법의 동작시간은 주기 T

가 5초일 때 1.34일, 10초일 때 2.64일, 30초일 때 

7.45일, 60초일 때 13.69일이다. 제안 기법의 동작시

간은 관심이미지 비율 가 0.98일 때 기존 기법과 동일

하였다. 그리고 관심이미지 비율 가 0.2인 경우 제안 

기법의 동작시간은 주기 T가 5초일 때 3.14일, 10초

일 때 6.06일, 30초일 때 15.88일, 60초일 때 26.68일

이다. 따라서 제안 기법은 기존 기법에 대비 동작시간

을 대폭 개선하였다.
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4.3 비디오 데이터세트 실험

제안 기법은 기존 기법보다 관심이미지 비율 에 따

라 전력소모를 줄이고 동작시간을 향상시킨다. 본 절

에서는 실제 비디오 데이터세트의 관심이미지 비율 

에 따라 기존 기법과 제안 기법을 비교 평가하였다. 

비디오 데이터세트로는 Caltech 비디오 데이터세트
[19]

를 활용하였다. Caltech 비디오 데이터세트는 차량에 

카메라를 설치하고 주행하며 보행자에 대한 비디오를 

수집한 데이터세트이다. 해당 데이터세트의 관심이미

지 비율 은 대략 0.25이다. Caltech 비디오 데이터세

트 환경에서 제안 기법의 평균 전력소모는 기존 기법

에 비하여 주기 T가 5초일 때 46.34% 감소하였고, 주

기 T가 60초 일 때 54.4% 감소하였다. 그리고 동작시

간은 주기 T가 5초일 때 2.89일, 주기 T가 60초일 때 

25.15일을 보였다.

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 저전력 영상인식 시스템을 위한 온

디바이스 심층신경망 기반 저전력 통신 기법을 제안

하였다. 주기적 스케줄링 및 다중 MCU의 기존 기법

에 제안 기법을 결합하여 전력소모를 줄이고 동작시

간을 향상시켰다. 그리고 제안 기법의 전력소모를 모

델링하고 기존 기법과 전력소모와 동작시간을 비교하

였다. 실제 차량카메라 데이터세트를 활용하여 제안 

기법을 평가하여 한 달 이상 동작 가능한 저전력 영상

인식 시스템을 구현할 수 있음을 확인하였다. 따라서 

제안 기법을 활용할 경우 차량 카메라, 웨어러블 카메

라, 감시 카메라 등 배터리를 기반으로한 다양한 영상

인식 시스템의 동작시간을 개선할 수 있을 것으로 기

대된다. 본 논문에서 제안한 온디바이스 심층신경망 

기반 저전력 통신 기법은 심층신경망의 성능이 떨어

질 경우 관심이미지의 손실률이 높아진다. 그러므로 

MCU에서 심층신경망의 성능 향상에 대한 연구를 추

후 진행할 계획이다.
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