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요 약

복잡한 의미론적 분할 작업은 주로 GPU, TPU와 같은 고성능 그래픽 하드웨어를 갖춘 서버 환경에서 수행된다. 

이러한 클라우드 기반 AI 추론 방식은 처리된 결과를 클라이언트에 전송하는 방식으로 작동한다. 그러나 이 방식은 

네트워크 통신에 의존적이며, 사용자 데이터를 서버로 전송하는 과정에서 개인정보 침해 우려가 존재한다. 따라서 

본 논문에서는 사용자 접근성이 높은 모바일 환경에서 동작할 수 있는 의미론적 분할을 위한 범용 온디바이스 AI 

프레임워크를 제안한다. 제안된 프레임워크는 다양한 의미론적 분할 모델을 지원하며, 모델 변환과 효율적인 메모리 

관리 기법을 통해 모바일 환경에서 직접 추론을 수행할 수 있게 한다. 본 연구의 접근 방식을 통해 클라우드 컴퓨팅 

환경이 아닌 IoT 장치, 자율 주행 차량, 그리고 산업용 로봇과 같이 자원이 제약된 환경에서도 의미론적 분할 알고

리즘을 효과적으로 수행할 수 있을 것으로 기대된다. 이는 실시간 영상 처리, 개인정보 보호, 그리고 네트워크 독립

적인 AI 응용 분야의 발전에 기여할 것으로 예상된다.

ABSTRACT

Complex semantic segmentation tasks are primarily performed in server environments equipped with high-performance 

graphics hardware such as GPUs and TPUs. This cloud-based AI inference method operates by transmitting processed results 

to the client. However, this approach is dependent on network communication and raises concerns about privacy infringement 

during the process of transmitting user data to servers. Therefore, this paper proposes a Generalized On-Device Framework 

for Semantic Segmentation that can operate in mobile environments with high accessibility to people. This framework 

supports various semantic segmentation models and enables direct inference in mobile environments through model conversion 

and efficient memory management techniques. It is expected that this research approach will enable effective execution of 

semantic segmentation algorithms even in resource-constrained situations such as IoT devices, autonomous vehicles, and 

industrial robots, which are not cloud computing environments. This is expected to contribute to the advancement of real-time 

image processing, privacy protection, and network-independent AI application fields.
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Ⅰ. 서  론

고수준의 인공지능 추론에는 주로 클라우드 컴퓨팅

이 활용된다. 이는 대규모 데이터를 효과적으로 저장

하고 복잡한 딥러닝 모델을 학습시키는 데 필요한 고

성능 컴퓨팅 자원을 제공함으로써 다양한 고품질 작업

을 수행할 수 있게 한다. 현재 딥러닝 기반 컴퓨터비

전 연구들은 주로 워크스테이션이나 클라우드와 같은 

자원이 풍부한 환경에서의 추론을 목표로 하고 있으

며, 파이토치(PyTorch)[1], 텐서플로우(TensorFlow)[2]

와 같은 일반적인 딥러닝 프레임워크도 이러한 환경에 

최적화되어 설계되었다.

그러나 클라우드 기반 인공지능 기술에는 다음과 같

은 대표적인 문제점들이 존재한다. 첫째, 사용자 단말

과 서버 간의 데이터 통신이 필수적이다. 이 과정에서 

통신 속도와 데이터 무결성 수준은 네트워크 환경에 

따라 달라지므로, 모델의 실시간 성능과 사용자 경험에 

큰 영향을 미칠 수 있다. 둘째, 클라우드 데이터 센터

의 대규모 데이터 저장량으로 인한 보안 문제가 발생

할 수 있다. 효과적인 모델 추론을 위해 사용자의 개인

정보가 클라우드에 저장될 수 있으며, 이렇게 집약된 

대량의 데이터는 다양한 보안 공격의 주요 표적이 될 

수 있다. 셋째, 클라우드 기반 인공지능을 위해 대규모 

데이터 센터를 운영하는 과정에서 많은 전력이 소모되

어 환경 문제를 야기할 수 있다.

이러한 문제점들을 해결하기 위해 온디바이스 AI 

(On-Device AI) 기술이 등장하였다. 온디바이스 AI는 

데이터를 클라우드 서버로 전송하지 않고 해당 기기 

내에서 자체적으로 모델 추론을 수행하는 기술이다. 

이는 데이터 처리가 로컬 장치에서 자체적으로 수행되

므로 네트워크 환경의 제약을 받지 않는다. 또한 외부 

서버로의 개인정보 관련 데이터 전송이 불필요하므로 

프라이버시 관련 문제를 해결할 수 있다.

본 논문에서는 온디바이스 AI 기술 개발을 목적으

로, 가장 널리 사용되는 안드로이드 환경에서 의미론적 

분할 모델 추론을 수행할 수 있는 범용 온디바이스 AI 

프레임워크를 제안한다. 의미론적 분할(semantic 

segmentation)은 컴퓨터비전의 전통적인 작업 중 하나

로, 이미지 내의 모든 픽셀을 특정 클래스에 따라 분류

하는 것이다. GPU 하드웨어를 사용하여 리눅스 환경

에서 수행될 수 있는 다양한 관련 연구들이 제안되었

다[3-5]. 또한 의료 분야[6], 사람 자세 추정[7] 등 다양

한 응용 분야에서 활용되었고 고급 컴퓨터비전 연구의 

발판이 되는 분야이다. 그러나 상대적으로 자원이 제한

된 모바일 환경에서 분할 작업을 수행할 수 있는 체계

적인 방법론에 관한 연구가 부족하며, 다양한 의미론적 

분할 모델을 적용할 수 있는 범용 알고리즘은 아직 제

안되지 않았다. 

효과적인 프레임워크 개발을 위해 텐서플로우 라이

트(Tensorflow Lite)[2] 라이브러리를 기반으로 하여, 

이를 확장 및 개선하였다. 텐서플로우 라이트는 모바

일과 같은 엣지 디바이스에 모델을 배포하기 위해 구

글에서 개발한 라이브러리로, 모바일 환경에서 분할 

모델을 추론하는 데모 프로그램을 소개했다. 그러나 

이는 사전 변환된 모델을 사용하며, 더욱 복잡한 딥러

닝 모델에 적용하기에는 유연성이 부족하다는 단점이 

있다. 본 연구에서 제안하는 프레임워크는 이러한 한

계를 극복하고, 다양한 의미론적 분할 모델을 효율적

으로 변환하며 안정적으로 추론할 수 있는 방법을 제

시한다.

제안된 기술은 안드로이드 환경에서 의미론적 분할 

알고리즘을 수행하는 방법에 대한 이정표를 제시하며, 

자원이 제한된 모바일 환경에서 온디바이스 AI 방식으

로 추론할 수 있는 방안을 제공한다. 이는 모바일 기기

에서의 실시간 영상 처리, 증강 현실, 자율 주행 등 다

양한 응용 분야에 적용될 수 있으며, 더 나아가 객체 탐

지, 객체 추적 등 다른 컴퓨터비전 작업으로의 확장 및 

적용도 기대된다. 이를 통해 모바일 환경에서 고급 컴퓨

터비전 기술의 보편화와 개인정보 보호를 동시에 달성

할 수 있는 새로운 패러다임을 제시하고자 한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 제안된 

프레임워크의 구조와 주요 기술을 설명하고, 3장에서

는 실험 결과를 제시하고 분석한다. 4장에서는 결론과 

향후 연구 방향을 제시한다.

Ⅱ. 온디바이스 AI 의미론적 분할 프레임워크

본 장에서는 제안된 온디바이스 AI 의미론적 분할 

프레임워크의 구축 과정을 설명한다. 온디바이스 AI 

추론을 위해 단말기 자체적으로 데이터를 처리해야 하

고 이미지 픽셀 단위로 클래스를 파악하여야 한다. 프

레임워크의 전체 과정은 크게 모델 변환과 모델 추론

으로 구성된다. 모델 변환은 딥러닝 모델을 텐서플로
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우 라이트 모델 형식으로 변환하는 과정이며, 모델 추

론은 변환된 모델을 안드로이드 환경에서 텐서플로우 

라이트 API를 활용하여 추론을 수행하고 결과를 후처

리하는 과정이다.

2.1 모델 변환

모델 변환의 궁극적인 목적은 안드로이드 환경에

서 추론 가능한 텐서플로우 라이트 형식으로 모델을 

변환하는 것이다. 본 연구에서는 컴퓨터비전 연구 분

야에서 널리 사용되는 파이토치[1] 프레임워크로 구

현된 의미론적 분할 모델의 변환을 목표로 한다.

서로 다른 딥러닝 프레임워크 간의 모델 변환을 위

해 ONNX(Open Neural Network Exchange)[8] 기술을 

활용한다. ONNX는 다양한 플랫폼 간 모델 호환을 위

해 제안된 오픈소스 라이브러리로, 구체적인 변환 과정

은 사전 학습된 의미론적 분할 파이토치 모델을 

ONNX 형식으로 변환한 후, 이를 텐서플로우 라이트 

형식으로 최종 변환하는 것이다. ONNX 모델로의 변

환 과정에서는 임시 입력값을 설정하고 이를 모델에 

통과시킴으로써 모델 구조를 저장한다. 이 과정에서 주

의할 점은 컨볼루션, 활성화 함수와 같은 기본적인 연

산층은 변환이 가능하지만, 비-최대 억제

(Non-Maximum Suppression), RoIAlign[9]와 같은 논

문에서 새롭게 제안된 모듈이나 후처리 알고리즘은 

ONNX로 변환이 불가능하다는 것이다.

이러한 제약으로 인해, 네트워크의 기본적인 연산

층으로 구성된 부분만 ONNX와 텐서플로우 라이트 

형식으로 변환하고, 추가적인 모듈이나 알고리즘은 안

드로이드 환경에서 별도로 구현해야 한다. 그러나 최

신 텐서플로우 라이트는 상위 라이브러리인 텐서플로

우에 비해 신경망 관련 연산자가 상대적으로 적게 지

원되는 상황이며, 이를 구현하기 위해서는 변환하려는 

모델에 대한 깊은 이해가 필요하다.

그림 1. 애플리케이션 흐름도
Fig. 1 Application workflow 

따라서 본 연구에서는 추가적인 알고리즘이 필요하

지 않은 의미론적 분할 모델을 대상으로 프레임워크

를 구축한다. 구체적으로, 기본적인 연산층으로만 구

성되어 변환이 용이하고, 실시간 추론이 가능하며, 높

은 정성적 성능을 보인다는 점을 고려하여 

BiseNet[10-11]을 채택하였다. 이러한 접근 방식을 통

해, 안드로이드 환경에서 효과적으로 동작할 수 있는 

의미론적 분할 모델의 변환 및 구현이 가능해진다.

2.2 모델 추론

본 절에서는 앞서 변환한 텐서플로우 라이트 모델

을 사용하여 안드로이드 환경에서 의미론적 분할을 

수행하는 방법을 제안한다. 전체 흐름도는 그림 1과 

같다. 제안된 애플리케이션은 코틀린 언어를 기반으

로 작성되었으며 안드로이드 API 버전 32로 개발되

었다. 사용자는 스마트폰 카메라로 촬영하거나 개인 

저장소에서 임의의 이미지를 선택하여 분할 알고리즘

을 수행할 수 있으며, 변환된 다양한 분할 모델들에 

대해 안정적으로 추론을 수행할 수 있다.

텐서플로우 라이트에서 모델 추론을 수행하는 방법

은 크게 두 가지이다. 첫째, 인터프리터(Interpreter)를 

직접 참조하여 추론을 수행하는 방법과 둘째, 텐서플로

우 라이트 테스크(Tensorflow Lite Task) 라이브러리

에서 제공하는 고수준 API인 분할기(Segmenter)를 활

용하는 방법이다. 분할기를 사용할 경우, 변환된 모델에 
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필요한 사전 조건이 복잡해져 다양한 모델의 일관된 

추론이 어렵고, 분할기 내부에서 추론이 이루어져 세밀

한 조정 및 개발이 불가능하다. 따라서 본 연구에서는 

텐서플로우 라이트 인터프리터를 직접 활용하는 방식

으로 프레임워크를 개발한다.

본 논문에서는 범용 프레임워크 개발의 핵심 기능

을 담당하는 SimpleSegmenter 알고리즘을 새롭게 제

안한다. SimpleSegmenter는 텐서플로우 라이트로 변

환된 모델에 대해 모델 로드, 전처리, 모델 추론, 그리

고 후처리 과정을 통합적으로 제공하여 효과적인 모

델 추론을 가능하게 한다. SimpleSegmenter는 안드로

이드 에셋(assets) 파일에 저장된 텐서플로우 라이트 

모델을 로드하고, 모델에 적합한 인터프리터를 클래스 

내부에서 생성한다.

이미지 전처리 단계에서는 텐서플로우 라이트 서포

트(Tensorflow Lite Support)[2] 라이브러리의 

ImageProcessor 클래스를 활용한다. 변환된 모델의 

입력 텐서 크기에 맞게 쌍선형 보간법(Bilinear 

Interpolation)으로 이미지 크기를 조정한 후, 정규화

(Normalization) 과정을 거친다.

추론 단계에서는 안드로이드 바이트 버퍼(byte 

buffer)를 사용하여 최종 분할 마스크를 예측한다. 이

때 모델의 출력 텐서와 일치하는 타입과 형태의 버퍼

를 미리 생성해야 한다. FLOAT32, INT32, INT64 등 

다양한 타입의 출력 텐서에 대해 안정적인 추론을 지

원하기 위해, 필요한 바이트 수와 출력 이미지의 높

이, 너비를 곱한 크기의 바이트 버퍼를 사전에 할당한

다. SimpleSegmenter를 통해 입력 이미지를 모델에 

통과시키면, 바이트 버퍼에 할당된 메모리의 크기만큼 

예측값이 저장된다.

후처리 단계에서는 출력 바이트 버퍼에 저장된 값을 

이용하여 결과 텐서를 생성하는 알고리즘을 수행한다. 

구체적인 작동 과정은 그림 2와 같다. 인터프리터 추론

을 통해 얻은 바이트 버퍼는 실제 구현에서 1차원 배

열이지만, 그림 2에서는 이해를 돕기 위해   2차원 형

태로 시각화하였다. 가로축은 오프셋(offset)을 나타내

고, 세로축은 이미지의 높이와 너비를 곱한 값으로 설

정하였다.

그림 2. 후처리 알고리즘
Fig. 2 Post-processing algorithm 

변환 타입에 따라 오프셋은 4바이트 또는 8바이트

로 설정되며, 각 오프셋 위치에 해당하는 픽셀의 클래

스가 저장된다. 바이트 버퍼를 순회할 때는 오프셋 크

기만큼 인덱스를 증가시킨다.

로우 인덱스(raw index)는 결과 이미지의 픽셀 수

준 위치를 나타내며, 오프셋 인덱스(offset index)가 바

이트 수만큼 증가할 때마다 1씩 증가한다. 이를 통해 

1차원 배열을 2차원 이미지 공간으로 매핑한다. 클래

스 라벨 값을 시각화하기 위해 사전에 정의된 클래스 

색상 해시(class color hash) 정보를 활용한다. 이 색

상 해시는 모델이 학습된 데이터셋에 따라 고정되거

나, 무작위로 생성될 수도 있다.

본 논문에서는 모바일 환경에서의 범용 의미론적 분

할 모델 추론을 목표로 하므로, 무작위 생성 방식을 채

택하여 클래스에 색상을 할당한다. 최종적으로 바이트 

버퍼를 모두 순회하며 각 픽셀의 클래스에 해당하는 색

상으로 변환하여 분할 결과 마스크를 생성한다. 

2.3 색상 디코딩 및 결과 이미지 출력

안드로이드 API를 이용해 화면에 결과 이미지를 출력

하기 위해서는 텐서 이미지(TensorImage) 클래스로의 변

환이 필수적이다. 이 과정에서 필요한 입력 버퍼의 크기

는 출력 이미지의 높이 × 너비 × 채널 수로 결정된다. 의미

론적 분할 결과를 시각화하기 위해서는 각 클래스에 대

한 RGB 색상 값이 필요하다. 일반적인 방법으로는 이러

한 RGB 값을 각각 해시에 저장할 수 있다.
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그림 3. 색상 인코딩 & 디코딩 프로세스
Fig. 3 Color encoding & decoding process 

그러나 대규모 데이터셋을 사용하는 경우, 클래스 수

가 급격히 증가하면 모바일 환경과 같이 제한된 자원을 

가진 기기에서 RGB 값을 개별적으로 저장하는 것은 메

모리 사용량 측면에서 비효율적일 수 있다.

이러한 문제를 해결하기 위해, 본 연구에서는 그림 3

과 같이, 본 연구에서는 RGB 값을 직접 저장하는 대신 

인코딩된 단일 값을 저장하고 필요할 때 디코딩하는 방

식을 채택하였다. 이는 지연 로딩(lazy loading) 방식의 

일종으로, 효율적으로 메모리 관리를 가능하게 한다.

클래스 색상 해시에는 인코딩된 RGB 값이 저장되

어 있으며, 이 값으로부터 빨강, 초록, 파랑 값을 각각 

추출하기 위해 비트 연산이 수행된다. 저장된 인코딩 

값에서 우측 시프트 연산을 통해 각 색상 채널 값을 

추출하고, 비트 마스킹 연산을 사용하여 각 채널의 8

비트 값을 얻는다. 이렇게 얻어진 개별 RGB 값을 사

용하여 각 픽셀의 색상을 결정한다.

최종적으로, 이렇게 계산된 텐서 이미지 클래스를 바

탕으로 비트맵(bitmap) 형식의 데이터를 생성한다. 이 

과정에서 전처리 단계와 마찬가지로 쌍선형 보간법을 

사용하여 결과 이미지를 원본 입력 이미지의 해상도로 

조정한다. 시각적 편의성을 위해, 조정된 분할 비트맵 

마스크를 원본 입력 이미지 위에 겹친 후 최종 시각화 

결과를 안드로이드 화면에 출력한다. 이러한 접근 방식

을 통해, 제한된 모바일 환경에서도 의미론적 분할 모

델의 정성적 성능을 평가하고 분석할 수 있다.

Ⅲ. 결  과

본 연구에서는 모바일 환경에서 임의의 단일 이미

지에 의미론적 분할 알고리즘을 적용하여 픽셀 수준

의 분류를 수행하고 시각화하는 범용 온디바이스 AI 

프레임워크를 제안하였다. 이 프레임워크의 핵심인 

SimpleSegmenter 알고리즘은 모델 로드, 데이터 전처

리, 모델 추론, 그리고 후처리 과정의 통합적인 파이

프라인을 제공하여 안정적이고 메모리 효율적인 추론

을 가능하게 한다. 본 프레임워크의 주요 장점은 기존 

방법들과 달리 의미론적 분할 모델의 출력 텐서 형식만 

조정하면 다양한 분할 모델을 제약 없이 사용할 수 있

어, 온디바이스 AI 추론의 적용 범위를 크게 확장한다

는 점이다. 구체적으로, 최신 의미론적 분할 모델들은 

특정 해상도의 단일 차원 결과 텐서를 생성한다. 이때 

픽셀에 대한 클래스 예측값이 저장되며, ONNX를 통해 

모델을 변환할 때, 해당 텐서 형태 1 × H × W를 만족

시키면 제안된 SimpleSegmenter로 안정적으로 추론을 

수행할 수 있다.

그림 4는 제안된 애플리케이션의 실제 구동 결과를 

보여주며, ADE20k[12]와 COCO[13] 데이터셋으로 각

각 전이학습된 BiseNetV2[11] 모델의 추론 결과를 제

시한다. 사용자는 스마트폰으로 직접 이미지를 촬영하

거나 개인 저장소에서 이미지를 불러와 분석할 수 있

어, 실생활에서의 즉각적인 응용이 가능하다. 또한, 안

드로이드 스피너 기능을 통해 다양한 의미론적 분할 

모델의 성능을 비교할 수 있으며, 각 모델의 추론 시

간도 초 단위로 표시되어 성능과 속도의 균형을 평가

할 수 있다. 

대표적인 의미론적 분할 모델 중 하나인 

DeepLabv3+[14]에 대한 추론 결과도 제시하여 다양

한 모델 간의 정성적 성능 비교가 가능하다. 예시로 

사용된 영상은 자율 주행 자동차 상황을 가정하여 도

시 풍경 장면에 대해 추론한 결과이다. 
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그림 4. 애플리케이션 결과
Fig. 4 Application result

BiseNetV2의 경우, 한 장의 이미지를 분할하는 데 

약 0.46초가 소요되며, 자동차, 도로, 사람 등 핵심적

으로 인식하고 구별해야 할 객체들에 대해 우수한 정

성적 분할 성능을 보인다. 반면 DeepLabv3+는 자동

차 영역만을 분할 한 것을 확인할 수 있으며, 한 장

의 이미지를 처리하는 데 약 2.35초가 소요됨을 알 

수 있다. 이와 같이 제안된 범용 프레임워크는 온디

바이스 AI 방식으로, 각 데이터셋에 전이학습 된 다

양한 의미론적 분할 모델들의 정성적 결과와 수행 시

간에 대한 비교 및 분석을 가능하게 한다. 이는 이전

에 주로 서버 환경에서만 수행되었던 딥러닝 연구를 

넘어, 다양한 의미론적 분할 모델들의 비교 실험이 

온디바이스 AI 방식으로 가능해짐에 따라 자원이 제

한된 환경에서도 효과적인 인공지능 추론을 실현할 

수 있을 것으로 기대된다.

Ⅳ. 결론 및 향후 연구

본 연구에서는 ONNX를 활용한 모델 변환과 텐서

플로우 라이트를 통한 효율적인 추론 과정을 핵심으

로 하여, 모바일 환경에서 의미론적 분할을 수행할 수 

있는 범용 온디바이스 프레임워크를 제안하였다. 주요 

성과로는, 모델의 결과 텐서 형식을 조정하여 다양한 

의미론적 분할 모델의 온디바이스 AI 추론 가능성을 

입증한 것, 메모리 효율적인 색상 인코딩 및 디코딩 

방식을 제안한 것, SimpleSegmenter 알고리즘을 통한 

통합 추론 파이프라인을 구축한 것, 그리고 실시간 추

론 및 시각화를 위한 안드로이드 애플리케이션을 개

발한 것이 있다. 향후 연구에서 해결해야 할 과제는 

다음과 같다. 첫째, 복잡한 후처리 알고리즘을 포함한 

최신 모델들을 모바일 환경에 구현하는 도전 과제가 

있다. 둘째, 모델의 경량화와 최적화에 대한 추가 연

구가 필요하다. 셋째, 다양한 실제 시나리오에서 성능

을 검증해야 한다. 이러한 과제를 해결하여 더욱 안정

적이고 효율적인 온디바이스 AI 의미론적 분할 시스

템을 개발하는 것이 목표이다. 특히, 복잡한 최신 모

델에서도 안정적인 추론 성능을 확보하고, 엣지 컴퓨

팅과의 연계를 통해 고도화된 온디바이스 AI 시스템

을 구축할 계획이다.
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