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            Abstract
          
        

        
          본 연구는 NPU(Neural Processing Unit) 가속 엣지 환경에서 전·후처리 단계가 시스템 성능과 발열에 미치는 영향을 정량적으로 분석하였다. 라즈베리 파이 5와 Hailo-8 환경에서 YOLOv8을 대상으로 ARM NEON과 OpenMP를 결합한 하이브리드 병렬화 전략을 적용한 결과, 기존 방식(Baseline) 대비 최대 2.26배의 처리 속도(24.2 FPS)와 1.77배의 에너지 효율 향상을 달성하였다. 특히 전처리 최적화만으로도 2.14배의 성능 개선을 보여 전처리 단계가 전체 성능 향상의 90%를 차지하는 핵심 병목임을 입증하였다. 또한, 단계별 비교 분석을 통해 파이프라인 최적화가 처리량 증가에도 불구하고 CPU 온도를 2.7℃ 감소시킴을 확인하였다. 본 연구는 NPU 가속 엣지 AI 시스템 설계 시 파이프라인 균형을 고려한 단계별 최적화 가이드라인을 제공한다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          In this study, we quantitively analyze the impact of preprocessing and postprocessing stages on system performance and thermal characteristics in NPU-accelerated edge AI pipelines. A hybrid parallelization strategy was implemented by combining ARM NEON SIMD and OpenMP on Raspberry Pi 5 equipped with Hailo-8 accelerator running YOLOv8. The proposed methodology achieved 2.26× speedup (24.2 FPS) and 1.77× improvement in energy efficiency when compared with thebaseline system. Notably, preprocessing optimization alone yielded 2.14× performance gain, accounting for 90% of total improvement and identifying preprocessing as the dominant bottleneck. Through a comparative analysis of three optimization scenarios (baseline, preprocessing-only, full optimization), we quantified the contribution of each stage and demonstrated that pipeline balancing reduces CPU temperature by 2.7 °C despite increased throughput. This research provides stage-specific optimization guidelines for NPU-accelerated ARM-based edge AI systems.
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      Ⅰ. 서 론
      
        1-1 연구 배경 및 엣지 AI(Edge AI)의 중요성
        인공지능(AI) 기술의 발전으로 엣지 AI의 중요성이 증대되고 있다[1]. 엣지 AI 시장은 2025년 90억 달러에서 2030년 496억 달러로 성장할 것으로 예상되며[2], 저전력 디바이스에 최첨단 모델을 배포하려면 세심한 최적화가 필수적이다[3].

      

      
        1-2 문제 정의 및 기존 연구의 한계
        객체 인식과 같은 AI 작업은 (1) 전처리, (2) 추론, (3) 후처리 단계로 구성된다. 기존 연구는 주로 NPU 하드웨어나 추론 엔진 최적화에 집중해왔다[3],[4]. 그러나 Hailo-8 같은 NPU가 추론을 가속해도, 전·후처리 단계는 여전히 병목으로 남아있으며 전체 파이프라인 시간에서 불균형적으로 높은 비중을 차지한다. 이는 병렬화되지 않은 구간이 전체 성능을 제한하는 암달의 법칙(Amdahl's law)과 일치한다. 또한 높은 성능 추구는 열 스로틀링으로 이어져 지속적인 시스템 신뢰성을 저하시킨다[5].

      

      
        1-3 연구 목표 및 주요 기여
        본 연구는 이러한 한계를 극복하기 위해 라즈베리 파이 5와 Hailo-8 환경에서 YOLOv8 기반 시스템에 ARM NEON과 OpenMP를 결합한 하이브리드 병렬화를 적용하여, 전·후처리 단계의 병목 기여도를 정량화하고 성능-전력-열 특성 간 상호 의존성을 분석함으로써 응용별 최적화 우선순위 기준을 제시하고자 한다.

      

      
        1-4 논문의 구성
        본 논문은 다음과 같이 구성된다. 2장에서 관련 연구를 검토하고, 3장에서는 병목 분석 프레임워크 설계를, 4장은 이를 검증하기 위한 최적화 구현을 설명한다. 5장에서는 실험 결과를 분석하며, 6장에서 결론을 제시한다.

      

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구(Related Work)
      
        2-1 객체 인식 및 엣지 AI 가속 기술 
        객체 인식 기술은 딥러닝의 도입으로 비약적으로 발전하였다. 특히 1-Stage Detector인 YOLO 시리즈는 속도와 정확도의 균형을 통해 실시간 처리에 최적화되어 있다[6],[7]. 본 연구에서 사용된 YOLOv8은 Anchor-free 구조를 채택하여 NMS 효율을 개선하고 다양한 비전 작업을 지원한다. 한편, 엣지 환경에서는 NPU(Neural Processing Unit)가 핵심 요소로 부상하고 있다. NPU는 행렬 연산에 특화되어 CPU 대비 월등한 전력 효율을 제공하지만[8], 전·후처리는 여전히 호스트 CPU가 담당해야 하므로 이기종 프로세서 간의 효율적인 워크로드 분배가 필수적이다[4],[5].

      

      
        2-2 ARM NEON 및 OpenMP 병렬화 
        제한된 엣지 자원 활용을 위해 SIMD(Single Instruction, Multiple Data) 기술인 ARM NEON과 멀티스레딩 API인 OpenMP가 널리 사용된다. NEON은 128-bit 레지스터를 통해 픽셀 단위 병렬 연산을 수행하며[9], OpenMP는 멀티코어 환경에서 작업 수준 병렬화를 지원한다[10]. 기존 연구는 주로 모델 추론 병렬화에 집중했으나, 본 연구는 ARM NEON의 데이터 수준 병렬화와 OpenMP의 작업 수준 병렬화를 계층적으로 결합한 하이브리드 병렬화 방식을 채택하여, 전·후처리 단계의 상대적 병목 기여도를 수치적으로 비교할 수 있는 분석 프레임워크를 제시한다. 이 통합 접근 방식은 CPU의 코어 병렬성과 명령어 수준 병렬성을 동시에 활용함으로써, 라즈베리 파이 5와 같은 제한된 환경에서도 실시간 AI 처리 성능을 극대화하는 중요한 기술적 기반을 제공한다.

      

      
        2-3 전·후처리 병목에 관한 기존 연구
        엣지 AI 최적화에서 전·후처리 병목은 최근 주목받기 시작했다. NEON을 이용한 연구들은 주로 신경망 연산 가속[11]에 집중하고 있으며, 전처리 단계에 NEON을 적용한 사례[12]는 있으나 전·후처리를 체계적으로 분석한 연구는 부족하다. Jeong et al.[13]은 NVIDIA Jetson에서 TensorRT를 사용한 추론 최적화를 연구했으나, CPU 기반 전·후처리는 다루지 않았다.

        NPU 환경에서의 연구는 더욱 제한적이다. K. Hsu, et al.[14]은 Google Coral TPU에서 전처리 병목을 지적했으나, CUDA/OpenCL 기반의 프레임워크를 제안했다. 반면, 본 연구는 ARM NEON과 OpenMP를 결합한 하이브리드 병렬화를 통해 전·후처리 각각의 기여도(90.4% vs 9.6%)를 정량적으로 분리하고, 최적화 우선순위를 명확히 제시한다는 점에서 차별화된다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 병목 분석 프레임워크 설계
      본 연구의 핵심 목표는 NPU 가속 환경에서 전처리와 후처리 중 어느 단계가 지배적 병목인지를 정량적으로 규명하는 것이다. 이를 위해 각 단계를 독립적으로 최적화하고 그 영향을 측정할 수 있는 분석 프레임워크를 설계하였다.

      
        3-1 분석 대상 파이프라인 구조
        본 연구는 YOLOv8 기반 객체 인식 파이프라인을 대상으로 하며, 다음과 같이 5단계로 구성된다:

        
          	(1) 캡처: V4L2 API를 통한 640×480 YUYV 영상 획득


          	(2) 전처리: YUV→RGB 변환, 리사이즈, 정규화, NCHW 재배치


          	(3) 추론: Hailo-8 NPU를 통한 YOLOv8 모델 실행


          	(4) 후처리: Bounding Box 디코딩, 신뢰도 필터링, NMS


          	(5) 출력: 결과 시각화 및 저장


        

        그림 1은 전체 파이프라인의 데이터 흐름과 각 단계 간 의존성을 보여준다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Overall system architecture and data flow
          
          

          

        

      

      
        3-2 병목 측정 방법론
        각 단계의 병목 기여도를 정량화하기 위해 다음 세 가지 시나리오를 설계하였다:

        
          	- Baseline: 전·후처리 모두 C++ 구현(최적화 없음)


          	- Pre-only: 전처리만 NEON+OpenMP 최적화


          	- Full: 전·후처리 모두 NEON+OpenMP 최적화


        

        주요 설계 목표는 다음과 같다:

        
          	- Zero/Low-copy: V4L2 mmap 버퍼를 활용해 캡처 데이터가 전처리 단계로 전달될 때 메모리 복사를 최소화한다.


          	- 파이프라인 독립성: 각 단계는 독립적으로 구성하여 처리량(throughput)을 극대화한다.


          	- 재현성/계측성: CLOCK_MONOTONIC_RAW을 clock_gettime() 함수의 인자로 사용하여 나노초 단위로 타이밍을 측정하고, 각 단계의 기여도는 식 (1)과 같이 계산한다. 여기서 FPSBaseline은 최적화를 적용하지 않은 기준 시나리오, FPSStageOnly는 특정 단계(예: Pre-only)만 최적화한 시나리오, FPSFull은 전체 최적화 시나리오의 초당 프레임 수를 각각 의미한다:


        

        
          
            
              	
                
                  
                    
                      
                        Contribution
                      
                      
                        Stage
                      
                    
                    =
                    
                      
                        
                          
                            FPS
                          
                          
                            StageOnly
                          
                        
                        -
                        
                          
                            FPS
                          
                          
                            BaseLine
                          
                        
                      
                      
                        
                          
                            FPS
                          
                          
                            Full
                          
                        
                        -
                        
                          
                            FPS
                          
                          
                            BaseLine
                          
                        
                      
                    
                    ×
                    100
                    
                      
                        %
                      
                    
                  
                
              
              	
                (1) 
				
              
            

          

        

        이 기여도 정의는 전처리·후처리 최적화 효과가 독립적으로 선형 합산된다고 가정한다. Pre-only와 Full 간 추가 향상 폭이 전체 향상 대비 약 10% 미만이며(표 2, 표 3), CPU 온도·전력 차이도 제한적인 수준에 머무르는 점을 고려할 때, 본 실험 범위에서는 전·후처리 기여도를 선형 합으로 근사하는 것이 타당하다고 판단된다.

      

      
        3-3 평가 지표 정의
        병목 분석을 위해 다음의 평가 지표를 측정한다:

        
          	(1) 처리 속도: FPS (Frames Per Second)
- 측정 범위: 캡처부터 후처리 완료까지의 E2E 지연 시간


          	(2) 에너지 효율: FPS/W (Frames Per Watt)
- 측정 방법: FNB58 전력계를 통한 100sps 샘플링


          	(3) 발열 특성: CPU/NPU 온도 (℃)
- CPU: /sys/class/thermal/thermal_zone*/temp 파일을 통해 1초 간격으로 샘플링
- NPU: ST490+ 열화상 카메라를 통해 칩 표면 온도를 측정하였다. 측정의 일관성을 위해 실험은 실내 온도 24±1℃의 환경에서 수행하였으며, 각 시나리오는 10분간 워밍업 후 10분간 계측하여 온도 및 전력의 정상상태 값을 확보하였다. NPU 표면 온도 측정을 위해 Hailo-8 칩 전체가 열화상 계측 내에 포함되도록 하는 최소 거리인 6cm로 고정하고, 방사율을 0.95로 설정한 상태에서, Hailo-8 패키지 중앙 지점만을 대상으로 계측하였다. 표면 온도는 칩 내부 온도보다 10-15℃ 낮을 수 있으나[15], 시나리오 간 상대적 비교에는 충분히 유효하다.


        

        본 프레임워크는 단순히 속도만이 아닌, 에너지와 열을 포함한 다차원적 병목 분석을 가능하게 한다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험적 검증을 위한 최적화 구현
      본 장에서는 Ⅲ장에서 설계한 병목 분석 프레임워크를 실증하기 위해 구현한 최적화 기법을 설명한다.

      
        4-1 실험 환경
        
          	- 하드웨어: 라즈베리 파이 5 (Cortex-A76 쿼드코어) + Hailo-8 NPU(26 TOPS, PCIe Gen-3.0) + Pi Camera v2 + 액티브 쿨러


          	- 소프트웨어 : 소프트웨어 스택은 Table 1과 같다. 라즈베리 파이 OS(Linux) 상에서 C++로 구현하였으며, HailoRT SDK와 OpenMP, ARM NEON Intrinsics를 활용하였다. 특히 범용 라이브러리(OpenCV)의 오버헤드를 제거하고 메모리 제어권을 확보하기 위해 커스텀 파이프라인을 구축하였다(표 1 참조).


        

        
          Table 1. 
				
          

          
            The proposed system's software stack
          
          

        

        
          
            
              	Category
              	Specification / Version
            

          
          
            	Operating System
            	Linux (Raspberry Pi OS)
          

          
            	Development Environment
            	g++ (12.2.0/AARCH64)
          

          
            	Core APIs & Library
            	V4L2 (mmap), HailoRT SDK, OpenMP, ARM NEON Intrinsics
          

        

        

        
          	- 컴파일 옵션: 전체 시나리오에 -O3 -lhailort 옵션 사용, 병렬화 적용 시 -fopenmp -march=armv8-a+simd, Baseline은 명시적 SIMD/OpenMP 코드를 사용하지 않은 표준 C++ 구현이며, -fno-tree-vectorize로 컴파일러 자동 벡터화를 비활성화하여 제안 기법(NEON+ OpenMP)과의 명확한 성능 차이를 측정하였다. 이는 컴파일러 최적화에 의존하지 않고 개발자가 능동적으로 SIMD를 활용할 때의 효과를 정량화하기 위함이다.


        

      

      
        4-2 영상의 캡처(입력)
        V4L2 API를 사용하여 Pi Camera v2로부터 640×480 해상도의 저지연 영상 스트림을 획득한다. 카메라 대역폭 및 호환성을 고려하여 영상 포맷으로 YUYV(YUV 4:2:2)를 사용하며, 버퍼링 방식으로는 오버헤드가 가장 낮은 MMAP 기반 방식을 채택하였다.

        비디오 캡처는 select() API를 통해 버퍼 가용성을 확인한 후, VIDIOC_DQBUF를 호출하여 프레임을 획득한다. 이 시점에 타임스탬프를 기록하고, 해당 프레임 인덱스를 전처리 워커 큐로 전달하여 파이프라인 처리를 시작한다.

        효율적인 ARM NEON 연산을 위해, 전처리 및 모델 입력 버퍼는 posix_memalign() 함수를 사용하여 64-bit 경계에 맞게 메모리 정렬(Memory Alignment)을 수행하였다.

      

      
        4-3 전처리 최적화 구현
        전처리는 캡처된 YUYV 원본 데이터를 Hailo-8의 입력 레이아웃(NCHW float32 또는 quantized int8)으로 변환하는 과정이다. 이 단계의 효율성은 전체 시스템의 초당 프레임 수(FPS)를 결정하는 주요 병목 요소이다.

        본 연구에서는 이 전처리 경로를 NEON 및 OpenMP 기반으로 최적화하여, 전처리가 전체 파이프라인 지연 시간과 에너지 효율에 미치는 영향을 정량적으로 평가한다.

        전처리는 YUYV→RGB 변환, 리사이즈, 정규화, NCHW 재배치로 구성된다. YUV-to-RGB 변환은 다음 수식을 따른다.
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        부동 소수점 연산은 스칼라 처리 시 상당한 사이클을 소모하여 병목을 유발한다. 본 연구는 YUV-to-RGB 변환을 ARM NEON으로 벡터화하여 전처리 병목을 효과적으로 해소하였다.

        전처리의 마지막 단계는 정규화(Normalization) 및 레이아웃 변환이다. YOLOv8 모델은 입력 이미지를 640×640의 고정된 크기로 표준화해야 한다. 이를 위해 이미지의 크기를 조정하고 남은 영역을 패딩 처리한다. 이후 RGB 픽셀 값을 다음의 식 (3)과 같이 정규화한다.
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        마지막으로, 정규화된 픽셀 데이터를 모델이 요구하는 NCHW(Channel-First) 형식으로 메모리를 재배치한다. 이 모든 과정에서 ARM NEON Intrinsics를 활용하면, 메모리 정렬 및 버스트 로드/저장 작업을 극대화하여 이미지 픽셀 배열 처리를 효율적으로 병렬 수행함으로써 최종 처리량을 최대화할 수 있다.

        
          	- NEON 최적화: float32x4_t 레지스터로 4픽셀 병렬 처리


          	- OpenMP 최적화: #pragma omp parallel for로 행 단위 분산


        

      

      
        4-4 후처리 최적화 구현
        후처리는 Hailo-8로부터 획득한 모델 출력 텐서를 최종 Bounding Box 결과로 복원하고 시각화하는 단계이다. 후처리 단계에 대해서도 유사한 병렬화를 적용함으로써, 전처리와 후처리 간 최적화 수준 차이가 전체 성능에 미치는 상대적 기여도를 비교할 수 있도록 한다. 후처리는 Bounding Box 디코딩, 신뢰도 필터링, NMS로 구성된다.

        
          	- NEON 최적화: IoU 계산을 vmaxq_f32/vminq_f32로 벡터화


          	- OpenMP 최적화: 박스별 독립적인 작업을 코어에 분산


        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 실험 결과 및 병목 분석
      
        5-1 실험 시나리오
        각 시나리오(Baseline, Pre-only, Full)를 각각 10회 독립 실행하였다(매 실행마다 10분 워밍업 후 10분 측정). YOLOv8s(11.2M 파라미터)와 COCO 데이터셋을 사용하였으며, 재현성 확보를 위해 Optical HIL 시뮬레이션을 구축하였다. 실제 엣지 AI 응용 환경을 위하여 분주하게 사람과 자동차가 가장 많이 다니는 장소인 뉴욕 타임 스퀘어의 ‘EarthCam Live: Times Square 4K’ 실시간 스트리밍의 15분간 구간을 녹화하여 고해상도 디스플레이로 동일한 부분을 재생하고 Pi Camera가 재수집하는 방식을 적용하였다.

        본 실험은 디스플레이 화면 재촬영 방식을 채택하였으며, 이 과정에서 디스플레이 주사율과 카메라 센서(기본 Auto Exposure 모드) 간의 비동기화로 인한 미세한 노출 변화나 모아레(Moire) 현상이 발생할 수 있다. 그러나 카메라의 수평 및 초점을 물리적으로 고정하고, 이러한 스트리밍 입력 조건(왜곡 요인 포함)을 Baseline과 최적화(Pre-only, Full) 시나리오에 완벽히 동일하게 주입되도록 통제하였다. 따라서 캡처 단계의 화질적 변인이 각 파이프라인 단계의 연산량에 미치는 영향은 상수화(Constant)되며, 무엇보다 동일한 입력 경로가 Baseline 및 모든 최적화 시나리오에 공통으로 적용되므로, 시나리오 간 상대적 성능 차이 분석에 체계적 편향을 유발하지 않는다.

      

      
        5-2 성능 측정 결과
        
          1) 처리 속도
          Full 최적화 시 24.2 FPS를 기록하여 Scalar Baseline (10.7 FPS) 대비 2.26배의 성능 향상을 달성했다. 특히 전처리 단독 최적화만으로도 22.9 FPS(2.14배 향상)를 기록했는데, 이는 YUV 변환 및 리사이징 단계에서 SIMD 병렬화가 주효했음을 시사한다.

          각 시나리오별 성능 측정 결과는 표 2와 같다.

          
            Table 2. 
				
            

            
              YOLOv8s object detection performance comparison results
            
            

          

          
            
              
                	Evaluation Metric
                	Baseline 
(Unoptimized)
                	Optimized 
(Pre-only)
                	Optimized 
(Full)
                	Gain
              

            
            
              	Inference Speed (FPS)
(Mean±SD)
              	10.7
(±0.315)
              	22.9
(±0.403)
              	24.2
(±0.621)
              	~2.26× speedup via SIMD/OpenMP
            

            
              	Power Consumption (W)
              	9.0
              	11.0
              	11.5
              	22.2% (Pre-only) / 27.8% (Full) increase due to SIMD/OpenMP usage
            

            
              	CPU Temperature (℃)
(Mean±SD)
              	58.4
(±0.976)
              	65.5
(±1.106)
              	62.8
(±0.805)
              	Attributed mainly to increased multi-core utilization
            

            
              	NPU Temperature (℃)
              	35.7
              	36.3
              	36.9
              	Correlated with increased throughput
            

          

          
            
              *Statistical significance was assessed using paired t-tests (n=10 independent runs). Both optimized configurations showed significant improvements over baseline (p < 0.01).
            

          

          

        

        
          2) 전력 및 발열
          병렬화로 인한 CPU 활용률 증가로 전력 소모는 9.0W에서 11.5W로 약 27.8% 증가하였으나, 전력 효율(FPS/W)은 1.19에서 2.10으로 1.77배 개선되었다.

          전처리만 최적화한 경우(65.5℃)가 전·후처리 모두 최적화한 경우(62.8℃)보다 CPU 온도가 약 2.7℃ 더 높게 측정되었다. 이는 최적화 시 파이프라인 균형으로 CPU 유휴 구간이 늘어나 동적 전압·주파수 조절이 효과적으로 작동한 결과로 분석된다. 모든 최적화 시나리오에서 CPU 온도는 스로틀링 임계값(80℃) 대비 안정적인 범위를 유지하여 지속적인 고성능 추론이 가능함을 확인하였다.

        

      

      
        5-3 병목 기여도 및 심층 분석
        
          1) 전처리의 지배적 영향
          식 (1)에 대입하여 산출한 기여도는 전처리 90.4%, 후처리 9.6%로 나타났다. 이는 본 실험 파이프라인에서 전처리가 지배적 병목임을 의미한다.

        

        
          2) 암달의 법칙 관점
          본 파이프라인에서 병렬화 개선 가능 부분의 상대적 크기는 전처리가 후처리에 비해 약 9.4배(90.4% / 9.6%) 더 크며, 이는 암달의 법칙에 따라 전처리 최적화의 효과가 훨씬 큼을 설명한다. NPU가 추론을 가속해도, 병렬화되지 않은 전처리가 전체 성능을 지배한다. 따라서 엣지 AI 최적화 시 전처리에 우선적 자원을 배분해야 한다.

          그림 2는 세 시나리오의 FPS와 온도 분포를 시각화한다.

          
            
            

            Fig. 2. 
				
            

            
              Measured value distribution: Speed and temperature
            
            

            

          

          실험 결과, 전처리 단계가 전체 지연 시간의 가장 큰 비중을 차지하는 지배적 병목임이 확인되었다. 특히 전처리만 최적화한 경우에도 Baseline 대비 2.14배의 속도 향상을 보인 반면, 후처리까지 포함한 전체 최적화는 추가적인 5% 내외의 성능 향상에 그쳤다. 이는 본 실험 설정에서 전처리(YUV 변환, 리사이즈, 정규화)가 전체 파이프라인 지연 시간에 훨씬 더 지배적인 영향을 미치며, 후처리 최적화는 보조적인 역할을 수행함을 시사한다.

          전처리만 최적화했을 경우 NPU 처리량은 증가하지만 후처리 병목으로 인해 CPU 온도가 오히려 상승하는 현상이 관찰되었다. 이는 엣지 AI 최적화 시 단순 속도 향상 기술(SIMD 등)의 적용뿐만 아니라, 파이프라인 전체의 균형(Balancing)을 고려한 단계별 최적화 전략이 필수적임을 시사한다.

          이는 암달의 법칙 관점에서, 본 실험 설정의 파이프라인에서 병렬화로 개선 가능한 부분(전처리)의 비중이 후처리에 비해 압도적으로 큼을 의미한다.

        

        
          3) 파이프라인 단계별 시간 분해
          표 3은 각 시나리오별 파이프라인 단계의 평균 실행 시간을 보여준다. 표 3의 스테이지별 시간은 단일 대표 세션의 평균값이며, 표 2의 E2E FPS는 10회 실행의 전체 평균이다. 측정 방식 차이로 절대값은 다르지만, 전처리/후처리의 상대적 비중과 최적화 효과는 일관된 경향을 보인다.

          
            Table 3. 
				
            

            
              Average execution time per pipeline stage
              (ms/frame)

            
            

          

          
            
              
                	Stage
                	Baseline 
(Unoptimized)
                	Optimized 
(Pre-only)
                	Optimized 
(Full)
              

            
            
              	Capture
              	2.3
              	2.3
              	2.3
            

            
              	Preprocessing
              	78.5
              	36.2
              	35.8
            

            
              	Inference
              	8.7
              	8.7
              	8.7
            

            
              	Postprocessing
              	3.8
              	3.8
              	2.5
            

            
              	Display
              	0.2
              	0.2
              	0.2
            

            
              	Total Latency (E2E)
              	93.5
              	51.2
              	49.5
            

          

          
            
              *Note: Capture, Inference, and Display times are denoted as identical values due to negligible differences (< 0.1 ms) across scenarios. This table shows a single representative session’s values to identify trends; please refer to Table 2 for statistical analysis.
            

          

          

          표 3은 전체적인 경향성 분석을 위해 전체 실험 중 중앙값에 해당하는 대표 세션을 선정하여 상세 시간을 도출한 것이다. 표 2의 FPS가 10회 반복 측정의 전체 평균을 나타낸다면, 표 3은 파이프라인 내부의 세부 병목 지점을 시각화하기 위해 각 스테이지별 지연 시간을 분해하여 제시한 결과이다. 두 지표 모두 최적화 전후의 성능 향상 비율에서 일관된 경향을 보임을 확인하였다. Pre-only 대비 Full에서 전처리 시간이 0.4ms 감소한 것은 측정 편차 범위 내의 변동으로, 통계적으로 유의미한 차이가 아니다.

          Baseline에서 전처리가 전체 시간의 84%(78.5/93.5)를 차지하며, NPU 추론(9%)과 후처리(4%)를 압도한다. Pre-only 최적화 시 전처리 시간이 54% 감소(78.5→36.2ms)하여 전체 성능을 2.14배 향상시켰다. Full 최적화 시 후처리 시간이 추가로 34% 감소(3.8→2.5ms)하였으나, 전체 시간에서 차지하는 비중이 작아 전체 성능 향상은 5% 수준에 그쳤다. 이는 전처리가 지배적 병목이라는 본 연구의 핵심 발견을 정량적으로 뒷받침한다.

        

        
          4) 응용별 최적화 권장사항
          표 4는 응용별 권장 구성을 요약한다.

          
            Table 4. 
				
            

            
              Recommended optimization configurations by application
            
            

          

          
            
              
                	Application
                	Config
                	Priority
                	Trade-off
              

            
            
              	Real-time CCTV
              	Full
              	Speed
              	 +27.8% Power
            

            
              	Battery Device
              	Pre-only
              	Efficiency
              	93% of max speed
            

            
              	Thermally Constrained Device
              	Full
              	Thermal
              	Balanced
            

          

          

          본 연구 결과를 바탕으로 엣지 AI 응용별 최적화 전략을 다음과 같이 제안한다:

          (1) 실시간 감시 시스템: 처리 속도가 최우선이므로 전·후처리 전체 최적화를 권장한다. 전력 소모 27.8% 증가는 AC 전원 환경에서 수용 가능하며, 2.26배 속도 향상으로 24.2 FPS를 달성하여 실시간 요구사항(15-20 FPS)을 만족한다.

          (2) 배터리 기반 디바이스: 전력 효율이 중요하므로 전처리 단독 최적화를 권장한다. 전력 소모 22.2% 증가로 2.14배 속도 향상을 달성하며, 에너지 효율(FPS/W)도 Baseline 대비 약 1.75배 개선된다.

          (3) 열 제약 환경: 방열 설계가 제한적인 경우 전체 최적화를 권장한다. 파이프라인 균형으로 CPU 온도가 Pre-only 대비 2.7℃ 낮아져 장기 안정성이 향상된다.

        

      

      
        5-4 논의 및 해석
        
          1) 전처리 지배성의 원인
          본 실험에서 전처리가 지배적 병목으로 나타난 주요 원인은 다음과 같다:

          첫째, 해상도 변환 부담이다. 640×480(307K 픽셀)을 640×640(410K 픽셀)으로 변환하는 과정에서 바이큐빅 보간법(bicubic interpolation)을 사용하며, 각 출력 픽셀마다 16개의 입력 픽셀을 참조하는 계산 집약적 작업이다. 실시간성이 더 중요한 응용에서는 쌍선형 보간으로 대체하여 연산 부하를 경감할 수 있으며, 이는 향후 연구 과제로 남긴다.

          둘째, 색 공간 변환이다. YUYV→RGB 변환은 픽셀당 3개의 부동소수점 곱셈과 2개의 덧셈을 요구하며, 640×480 해상도에서 약 4.3 × 106회 이상의 연산이 필요하다.

          셋째, 메모리 재배치다. HWC(Height-Width-Channel)에서 NCHW(Channel-Height-Width)로의 변환은 비연속적 메모리 접근을 유발하여 캐시 미스율을 증가시킨다. 반면 후처리는 평균 10-15개의 객체만 처리하므로 계산량이 상대적으로 작다.

        

        
          2) 방법론의 확장성
          본 연구의 하이브리드 병렬화 방법론은 엣지 LLM 토큰화, 음성 인식 MFCC 추출 등 다양한 영역으로 확장 가능하다.

        

        
          3) 연구의 적용 범위와 일반화 가능성
          객체 수가 100개를 넘는 혼잡한 장면에서는 NMS 복잡도가 증가하여 후처리 비중이 커질 수 있다. 본 실험의 Times Square 장면(평균 10-15개 객체)과 같은 일반적인 감시 응용에서는 전처리가 우선순위이나, 밀집 환경에서는 후처리 최적화도 중요해질 수 있다.

        

      

    

    

  
    
      Ⅵ. 결론 및 향후 연구
      
        6-1 주요 기여
        본 연구는 다음과 같은 주요 성과를 달성하였다:

        (1) NPU 가속 환경에서 전·후처리 병목을 정량적으로 분석하는 프레임워크를 개발하고, 라즈베리 파이 5 + Hailo-8 기반 YOLOv8 시스템에 적용하였다.

        (2) ARM NEON과 OpenMP 결합으로 2.26배 속도 및 1.77배 에너지 효율 향상을 달성하였으며, 전체 성능 향상의 대부분(약 90%)이 전처리 최적화에서 기인함을 보였다. 이는 엣지 AI 시스템 설계 시 전처리에 우선적 자원 배분이 필요함을 시사한다.

        (3) 성능-전력-열 특성 분석을 통해 응용별 최적화 가이드라인을 제시하였다.

      

      
        6-2 확장 방향과 향후 연구
        본 연구는 다음과 같은 한계를 가진다:

        (1) 입력 조건 의존성: 640×480→640×640 리사이즈 설정에서 약 1.33배 업스케일링과 패딩 과정의 보간(Interpolation) 연산 부하에 대한 전처리 비중이 컸다. 입력 해상도가 모델 입력과 유사한 경우(예: 640×640 입력) 리사이즈 부담이 감소하여 전처리 비중이 줄어들 수 있다. 또한 검출 객체 수가 많은 경우(예: 100개 이상) NMS 부하로 후처리 비중이 증가할 가능성이 있다.

        (2) 단일 모델 검증: YOLOv8s에 국한되어 다른 객체 인식 모델(YOLOv5, v7, v10, v11 등)에 대한 일반화 가능성은 추가 검증이 필요하다. 특히 Transformer 기반 모델(DETR 등)은 후처리 복잡도가 다를 수 있다.

        (3) 특정 하드웨어 종속: Hailo-8 NPU 환경에서만 검증되었으며, Google Coral(8/16 TOPS), Intel Movidius(2.5 TOPS) 등 성능이 다른 NPU에서의 효과는 미검증이다.

        (4) 제한된 작업 영역: 객체 탐지에 국한되며, 인스턴스 세그멘테이션(Mask R-CNN, YOLACT), 포즈 추정(OpenPose), 의미론적 세그멘테이션(DeepLab) 등 후처리 복잡도가 높은 작업에 대한 적용은 향후 연구가 필요하다.

        (5) Zero-copy 미구현: DMABUF 기반 완전 zero-copy는 본 연구에서 구현되지 않아, 메모리 복사 오버헤드 제거로 추가적인 5-10% 성능 향상 여지가 남아있다.

        향후 연구에서는 다양한 입력 해상도와 모델(YOLOv5/v7/v10/v11, DETR), NPU(Coral, Movidius, Rockchip NPU), 비전 작업(세그멘테이션, 포즈 추정)에 본 방법론을 적용하여 일반화 가능성을 검증할 필요가 있다. 그리고 실제 현장 카메라 입력에 대한 검증과 보간법별 성능-품질 트레이드오프 비교는 향후 연구 과제로 남긴다.
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