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I. 서 론

온디바이스 AI 시장의 빠른 성장으로, AR/VR, 스마트

폰, IoT 기기 등에서의 저전력·실시간 비전 처리에 대한 

요구가 빠르게 커지고 있다. 이러한 기기는 주로 배터리로 

구동되기 때문에, 단순히 인식 정확도를 높이는 것을 넘어 

제한된 전력 예산 안에서 실시간성과 강건성을 함께 확보

하는 것이 핵심 과제이다.

전통적인 비전 센서 시스템은 센서가 장면이나 태스크

의 상태와 무관하게 고정된 방식으로 데이터를 획득하고, 

이를 별도의 처리·추론 장치로 전달하는 단방향 구조로 동

작한다. 이 구조에는 두 가지 근본적 비효율이 있는데 우
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요 약

온디바이스 환경에서의 실시간 비전 센서 시스템은 제한된 전력과 대역폭 아래에서 빠르게 변하는 시각 조건에 대응하여 효율

적이고 강건한 추론 태스크를 수행할 수 있어야 한다. 그러나 센서에서 획득된 데이터가 프로세서로 전달되어 처리되는 전통적

인 단방향 pipeline은, 뒷단의 추론 태스크에 필요하지 않은 정보까지 프로세서로 전달하는 과정에서 큰 전력소모와 지연시간

을 유발한다. 이를 해결하려는 흐름은 두 방향으로 나타나고 있는데, 하나는 추론을 센서에 가깝게 또는 센서 안에 통합하여 데

이터 이동을 줄이는 near-sensor 및 in-sensor 컴퓨팅의 방향이고, 다른 하나는 직전 프레임의 추론 결과를 다음 프레임의 

센싱 및 연산에 피드백하여 태스크를 더 정확하고 효율적으로 수행하는 적응적 피드백 방향이다. 본 기고문에서는 이러한 관점

에서 개발된 두 가지 비전 센서 시스템 사례를 통합적으로 조망한다. 첫 번째는 동적 피드백(dynamic feedback) ISP(Image 

signal processor)와 손 자세 추정(hand pose estimation, HPE) 가속기를 FPGA에 통합한 near-sensor 시스템이고, 

두 번째는 이를 센서 칩 내부로 발전시켜 추론 결과로 센싱 파라미터를 실시간 조절하는 in-sensor 이벤트 카메라이다. 두 사례

는 직전 프레임의 추론 결과로 센싱·연산을 조절하는 접근이 near-sensor에서 in-sensor로 발전하면서 동적 환경의 강건성

과 저전력 실시간 처리를 동시에 달성할 수 있음을 보여준다.
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선 센서가 데이터를 취득할 때 태스크를 고려하지 않는

다는 점이다. 센서가 추론에 실제로 필요한 정보와 무관

하게 고정된 해상도와 파라미터로 모든 화소를 균일하

게 획득할 경우 시간적·공간적으로 불필요한 데이터를 획

득하므로 이에 따른 에너지 낭비가 발생하며 때로는 태

스크 추론에 방해가 되기도 한다. 또한, 추론을 위한 프

로세서가 센서와 분리되어 있는 경우 대량의 센서 데이

터를 연산 장치로 옮기는 데이터 이동이 큰 전력과 지연

을 유발한다.

이러한 비효율을 줄이기 위해, 추론을 센서에 가깝게 

배치하거나(near-sensor computing) 센서 내부에서 직

접 수행하는(in-sensor computing) 흐름이 등장하였다

[1, 2]. 더 나아가, 직전 프레임의 추론 결과나 태스크 특

성을 센싱 과정에 반영하여 다음 프레임의 추론이 더 정

확하고 효율적으로 이루어지도록 센서가 동작을 스스로 

조절하는 태스크 인지형 적응 센싱(task-aware adaptive 

sensing)이 제안되고 있다. 

본 기고문은 이러한 발전 과정을 두 가지 실제 하드웨

어 사례로 구체화한다. 먼저 동적 피드백 ISP와 추론 가속

기를 near-sensor FPGA에 통합한 ToF 손 자세 추정 시

스템(III장)을 살펴보고, 이어서 유사한 개념을 센서 칩 내

부의 적응형 closed-loop로 발전시킨 in-sensor 이벤트 

카메라(IV장)를 소개한다. II장에서는 두 사례를 관통하

는 공통 목표와 구조, 설계 원리를 정리하고, V장에서 향

후 전망을 제시한다.

II. 추론과 센싱의 통합: 
목표 및 설계 원리

1. 단방향 pipeline의 한계

단방향 pipeline의 한계는 센싱과 추론이 분리되어 독

립적으로 동작한다는 데서 비롯된다. 고정된 센싱 파라미

터는 조도나 움직임이 급변할 때 정보량이 낮은 데이터를 

생성하여 추론 정확도를 떨어뜨리고, 태스크와 무관한 배

경까지 빠짐없이 획득하여 처리하는 구조는 불필요한 전

력을 낭비한다. 또한 센서와 프로세서 사이의 데이터 이동

이 시스템 성능과 전력의 병목이 된다. 결과적으로 강건성

과 효율이 동시에 저하되며, 단순히 더 빠른 가속기를 붙

이는 것만으로는 해결되지 않는다.

2. 통합의 목표와 구조

추론과 센싱의 통합이 지향하는 공통 목표는, 직전 프

레임의 추론 결과를 바탕으로 다음 프레임의 추론이 더 정

확하고 효율적으로 이루어지도록 시스템 파라미터를 조

절하는 것이다. 즉, 추론과 센싱이 매 프레임 서로의 결과

를 참고하며 점진적으로 최적의 동작점을 찾아가는 구조

이다. 이러한 구조는 세 가지 구성요소로 일반화할 수 있

는데 첫째는 대상 센서, 둘째는 그 위에서 수행하는 추론 

태스크, 셋째는 추론 결과나 태스크 특성에 따라 조절하

는 파라미터이다. 본 기고문의 두 사례는 이 세 요소를 서

<표 1> 두 사례의 구조 기반 비교: 대상 센서·추론 작업·조절 파라미터

구분 사례 1: ToF 손 자세 추정 사례 2: 이벤트 카메라

대상 센서 iToF 3D 센서 digital-EVS (이벤트 센서)

추론 task 손 자세 추정 (HandFoldingNet) 객체 검출

조절 파라미터 처리 영역(valid area)·해상도·연산 자원 노출 시간(T_exp)·이벤트 임계값(E_thr)·RoI readout

통합 위치 near-sensor (FPGA) in-sensor (센서 칩 내부)

적응 근거 직전 프레임의 추론 유효 영역 직전 프레임의 추론 결과(신뢰도·마스크)
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로 다르게 채우면서, 추론과 센싱의 통합이 near-sensor

에서 in-sensor로 깊어지는 과정을 보여준다(<표 1>). 사

례 1은 추론과 ISP를 near-sensor에 통합하고 직전 프레

임에서 응용이 사용한 유효 영역을 피드백으로 받아 ISP

의 처리 영역과 해상도를 조절하여 효율과 정확도를 함께 

높였고, 사례 2는 추론을 센서 칩 안으로 가져와 직전 프

레임의 검출 결과로 노출 시간과 이벤트 임계값을 직접 

조절하였다.

3. 공통 설계 원리

통합의 지점은 다르지만 두 사례는 다음과 같은 공통

된 설계 원리를 따르고 있다. 첫째는 태스크 인지형 적응

으로, 직전 프레임의 추론 결과를 센싱·연산을 조절하는 

피드백 신호로 사용하여 추론 태스크의 탐지 성능을 향

상하고자 하였다. 둘째는 센싱·연산의 효율화로, 태스크

에 필요한 영역만 선택적으로 센싱·처리·출력하고 불필

요한 부분에 대해서는 수행하지 않음으로써 데이터의 획

득, 이동, 처리, 출력에 필요한 전력을 함께 줄일 수 있다

는 점이다. 

III. 사례 1: 동적 피드백 ISP 기반 
ToF 손 자세 추정 시스템 

1. 배경: ToF 센싱과 손 자세 추정의 과제

손 자세 추정(HPE)은 모바일·AR/VR 기기에서 사용자

의 의도를 이해하는 핵심 상호작용 수단이다[3]. 3차원 손 

자세를 얻으려면 깊이 정보가 필요하며, iToF 센서는 변

조광의 위상 차이로 거리를 측정한다[4, 5]. 그러나 센서가 

출력하는 위상 정보는 추론 모델이 곧바로 사용할 수 없

어 깊이·point cloud로의 변환이 필요하고, 더 정밀한 분

석을 위해 고해상도 영상을 사용하면 연산량과 전력이 급

격히 늘어난다. 딥러닝 기반 HPE 역시 많은 연산과 자원

을 요구하여 소형·저전력 기기에서 실시간으로 구동하기 

어렵다. 따라서 정확도·효율·속도 사이의 균형이 핵심 과

제가 된다.

2. 구조와 동작

이 사례는 iToF 센서를 위한 ISP 및 HPE 가속기를 

FPGA에 통합하여 추론에 이르는 전 과정을 near-sensor

에서 처리하도록 하였으며, 추론 모델로는 정확도가 높

으면서 파라미터 수가 적은 HandFoldingNet[6]을 사용

하였다. 이때 ISP의 기본적인 역할은 센서의 위상 정보를 

depth와 point cloud로 변환 및 전처리하여 단순히 가속

기에 전달하는 역할이나, 본 사례에서는 ISP가 추론 태스

크의 결과를 이용하여 다음 프레임 변환과 전처리를 최적

으로 수행할 수 있도록 동적 피드백(dynamic feedback) 

구조로 설계하였다는 점이다.

<그림 1>과 같이, 동적 피드백 ISP[7]는 두 가지 적응

적 작업을 수행한다. 첫째, 동적 영역 추출(dynamic area 

extraction)로 매 프레임 응용이 실제로 사용하는 유효 영

역(valid area)의 화소에 대해서만 연산과 후처리를 수행

한다. 둘째, 동적 해상도(dynamic resolution)로 프레임

마다 적절한 해상도를 판단해 적용한다. 즉, 직전 프레임

에서 손 영역이 차지한 위치와 크기를 피드백으로 받아 다

음 프레임에서 처리할 영역과 해상도를 조절함으로써, 센

서 데이터 전체를 처리하지 않고도 정확도를 유지하거나 

오히려 높일 수 있다.

동적 피드백 ISP를 HPE 가속기와 함께 단일 FPGA에 

통합한 시스템[8]에서는 추론 가속기 또한 저전력으로 

설계하였다. 처리 요소(PE) 단위의 동적 on/off 제어를 

통해 사용하지 않는 연산기 영역을 끄고, half-size shift 

buffer로 systolic array의 buffer 면적을 줄였으며, 센

싱·ISP·추론을 병렬·pipeline으로 결합하여 순차 처리 대

비 약 2배의 성능을 얻었다. 또한 DSP 대신 LUT와 FF만 

사용하여 전력과 면적을 추가로 낮추었고, 유연한 sensor 

connector로 다양한 iToF 센서를 하드웨어 재설계 없이 
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연결하였다.

3. 결과

동적 피드백 ISP는 최대 178 fps의 처리 속도와 123.15 

fps/W의 에너지 효율을 달성하였으며, HPE 가속기와 

연결했을 때 <표 2>와 같이 손 자세 추정의 평균 오차

를 최대 20.25mm에서 10.03mm로 낮추어 유효 영역 추

출과 해상도 조절이 추정 정확도를 함께 높임을 확인하

였다. 동적 피드백 ISP와 가속기를 통합한 전체 시스템

 

III. 사례 1: 동적 피드백 ISP 기반 ToF 손 자세 추정 시스템  

1. 배경: ToF 센싱과 손 자세 추정의 과제 

손 자세 추정(HPE)은 모바일·AR/VR 기기에서 사용자의 의도를 이해하는 핵심 상호작용 수단이다

[3]. 3차원 손 자세를 얻으려면 깊이 정보가 필요하며, iToF 센서는 변조광의 위상 차이로 거리를 

측정한다[4, 5]. 그러나 센서가 출력하는 위상 정보는 추론 모델이 곧바로 사용할 수 없어 깊이

·point cloud로의 변환이 필요하고, 더 정밀한 분석을 위해 고해상도 영상을 사용하면 연산량과 

전력이 급격히 늘어난다. 딥러닝 기반 HPE 역시 많은 연산과 자원을 요구하여 소형·저전력 기기

에서 실시간으로 구동하기 어렵다. 따라서 정확도·효율·속도 사이의 균형이 핵심 과제가 된다. 

 

2. 구조와 동작 

이 사례는 iToF 센서를 위한 ISP 및 HPE 가속기를 FPGA에 통합하여 추론에 이르는 전 과정을 

near-sensor에서 처리하도록 하였으며, 추론 모델로는 정확도가 높으면서 파라미터 수가 적은 

HandFoldingNet[6]을 사용하였다. 이때 ISP의 기본적인 역할은 센서의 위상 정보를 depth와 

point cloud로 변환 및 전처리하여 단순히 가속기에 전달하는 역할이나, 본 사례에서는 ISP가 추

론 태스크의 결과를 이용하여 다음 프레임 변환과 전처리를 최적으로 수행할 수 있도록 동적 피

드백(dynamic feedback) 구조로 설계하였다는 점이다. 

<그림 1>과 같이, 동적 피드백 ISP[7]는 두 가지 적응적 작업을 수행한다. 첫째, 동적 영역 추출

(dynamic area extraction)로 매 프레임 응용이 실제로 사용하는 유효 영역(valid area)의 화소에 대

해서만 연산과 후처리를 수행한다. 둘째, 동적 해상도(dynamic resolution)로 프레임마다 적절한 

해상도를 판단해 적용한다. 즉, 직전 프레임에서 손 영역이 차지한 위치와 크기를 피드백으로 받

아 다음 프레임에서 처리할 영역과 해상도를 조절함으로써, 센서 데이터 전체를 처리하지 않고도 

정확도를 유지하거나 오히려 높일 수 있다. 

 
<그림 1> 기존 ISP와 동적 피드백 ISP의 동작 비교 개요. 응용의 피드백으로 유효 영역만 추출하

고 해상도를 조절해 처리 화소 수를 줄임으로써 연산과 전력을 절감한다. 

 

동적 피드백 ISP를 HPE 가속기와 함께 단일 FPGA에 통합한 시스템[8]에서는 추론 가속기 또한 

저전력으로 설계하였다. 처리 요소(PE) 단위의 동적 on/off 제어를 통해 사용하지 않는 연산기 영

역을 끄고, half-size shift buffer로 systolic array의 buffer 면적을 줄였으며, 센싱·ISP·추론을 병렬

·pipeline으로 결합하여 순차 처리 대비 약 2배의 성능을 얻었다. 또한 DSP 대신 LUT와 FF만 사용

하여 전력과 면적을 추가로 낮추었고, 유연한 sensor connector로 다양한 iToF 센서를 하드웨어 

재설계 없이 연결하였다. 

 

3. 결과 

동적 피드백 ISP는 최대 178 fps의 처리 속도와 123.15 fps/W의 에너지 효율을 달성하였으며, 

HPE 가속기와 연결했을 때 <표 2>와 같이 손 자세 추정의 평균 오차를 최대 20.25mm에서 

10.03mm로 낮추어 유효 영역 추출과 해상도 조절이 추정 정확도를 함께 높임을 확인하였다. 동

적 피드백 ISP와 가속기를 통합한 전체 시스템은 KU115 FPGA 보드에서 검증되었으며, 평균 오차 

7.78mm로 소프트웨어 모델과 유사한 정확도를 유지하면서 초당 52프레임(fps)의 실시간 처리와 

최대 61.74 GOPs/W의 에너지 효율을 달성하여, GPU가 적합하지 않은 저전력·소형 기기 환경에서

의 실시간 HPE 가능성을 입증하였다. 

 

<표 2> 동적 피드백 ISP 적용 시(Proposed)와 기준 ISP(Baseline)의 손 자세 추정 결과 비교

(HandFoldingNet, NYU 데이터셋). 

 
 

IV. 사례 2: in-sensor neural 피드백 이벤트 카메라 

사례 1이 추론과 ISP를 near-sensor FPGA에 통합하고 응용의 유효 영역을 피드백으로 활용한 구

조였다면, 다음 단계의 목표는 이 통합을 센서 칩 내부로 가져와 센싱 동작 자체를 실시간으로 

제어하는 것이다. 이 사례에서는 추론을 위한 프로세서 부분을 센서와 함께 동일 칩 안에 두고, 

직전 프레임의 추론 결과로 센서의 동작 파라미터와 출력을 직접 조절하는 in-sensor 적응형 

closed-loop를 구현하였다. 

 

<그림 1> 기존 ISP와 동적 피드백 ISP의 동작 비교 개요. 응용의 피드백으로 유효 영역만 추출하고 해상도를 조절해 처리 화소 수를 줄임으로
써 연산과 전력을 절감한다.

<표 2> 동적 피드백 ISP 적용 시(Proposed)와 기준 ISP(Baseline)의 손 자세 추정 결과 비교(HandFoldingNet, NYU 데이터셋)
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은 KU115 FPGA 보드에서 검증되었으며, 평균 오차 

7.78mm로 소프트웨어 모델과 유사한 정확도를 유지하

면서 초당 52프레임(fps)의 실시간 처리와 최대 61.74 

GOPs/W의 에너지 효율을 달성하여, GPU가 적합하지 

않은 저전력·소형 기기 환경에서의 실시간 HPE 가능성

을 입증하였다.

IV. 사례 2: in-sensor neural 피드백 
이벤트 카메라

사례 1이 추론과 ISP를 near-sensor FPGA에 통합하고 

응용의 유효 영역을 피드백으로 활용한 구조였다면, 다음 

단계의 목표는 이 통합을 센서 칩 내부로 가져와 센싱 동

작 자체를 실시간으로 제어하는 것이다. 이 사례에서는 

추론을 위한 프로세서 부분을 센서와 함께 동일 칩 안에 

두고, 직전 프레임의 추론 결과로 센서의 동작 파라미터

와 출력을 직접 조절하는 in-sensor 적응형 closed-loop

를 구현하였다.

1. 배경: 이벤트 비전 센서와 open-loop 한계

이벤트 비전 센서(event vision sensor, EVS)는 각 화

소가 밝기 변화량이 임계값을 넘을 때만 비동기적으로 이

벤트를 발생시켜, 마이크로초 수준의 시간 분해능과 높

은 동적 범위, 희소한 데이터 출력을 제공한다[9, 10]. 이

벤트 발생률과 민감도는 이벤트 임계값(E_thr)으로 결정

되는데, 조도·움직임이 급변하는 open-loop 동작에서는 

event flooding이나 event starvation에 빠져 후단 태스

크의 탐지 성능이 저하된다[11]. 기존 아날로그 bias 기

반 E_thr 제어가 공정·전압·온도(PVT) 변동에 취약하고 

정착 거동이 비결정론적이라는[12, 13] 단점을 보완하

여, 최근의 digital-EVS는 아날로그 비교기를 화소별 디

지털 counter로 대체하여 노출 시간(T_exp)과 E_thr를 

register로 결정론적으로 제어할 수 있게 하였다[14, 15]. 

그러나 이들도 대부분 파라미터를 고정하거나 출력 안정

화를 타겟으로만 동작한다. 전역 이벤트 통계로 bias를 조

정하거나[16] 검출기 신뢰도로 bias를 수정하는[17] 적응

형 센싱, 신경 제어기로 시스템 수준 거동을 조정하는 기

법[18] 등도 제안되었으나, 태스크와의 직접 연결이 약하

거나 off-chip 처리에 의존하여 프레임 단위의 결정론적 

제어를 제공하지 못했다.

2. 구조와 동작

<그림 2>와 같이, 이 사례는 digital-EVS 전단부와 경

량화된 neural network 엔진을 하나의 센서 시스템 안

에 두어 실시간 closed-loop를 형성하였다[19, 20]. 경

<그림 2> in-sensor 이벤트 카메라의 적응형 closed-loop 구조. 직전 프레임 객체 검출 결과가 노출·임계값 제어와 RoI 기반 선택적 readout에 사용된다.

1. 배경: 이벤트 비전 센서와 open-loop 한계 

이벤트 비전 센서(event vision sensor, EVS)는 각 화소가 밝기 변화량이 임계값을 넘을 때만 비동

기적으로 이벤트를 발생시켜, 마이크로초 수준의 시간 분해능과 높은 동적 범위, 희소한 데이터 

출력을 제공한다[9, 10]. 이벤트 발생률과 민감도는 이벤트 임계값(E_thr)으로 결정되는데, 조도·움

직임이 급변하는 open-loop 동작에서는 event flooding이나 event starvation에 빠져 후단 태스크

의 탐지 성능이 저하된다[11]. 기존 아날로그 bias 기반 E_thr 제어가 공정·전압·온도(PVT) 변동에 

취약하고 정착 거동이 비결정론적이라는[12, 13] 단점을 보완하여, 최근의 digital-EVS는 아날로그 

비교기를 화소별 디지털 counter로 대체하여 노출 시간(T_exp)과 E_thr를 register로 결정론적으로 

제어할 수 있게 하였다[14, 15]. 그러나 이들도 대부분 파라미터를 고정하거나 출력 안정화를 타겟

으로만 동작한다. 전역 이벤트 통계로 bias를 조정하거나[16] 검출기 신뢰도로 bias를 수정하는[17] 

적응형 센싱, 신경 제어기로 시스템 수준 거동을 조정하는 기법[18] 등도 제안되었으나, 태스크와

의 직접 연결이 약하거나 off-chip 처리에 의존하여 프레임 단위의 결정론적 제어를 제공하지 못

했다. 

 

2. 구조와 동작 

<그림 2>와 같이, 이 사례는 digital-EVS 전단부와 경량화된 neural network 엔진을 하나의 센서 

시스템 안에 두어 실시간 closed-loop를 형성하였다[19, 20]. 경량 하이브리드 SNN-BNN 검출기가 

각 이벤트 프레임에서 tile 단위의 신뢰도 점수 맵과 관심영역(RoI) 마스크를 생성한 후 이를 다음

의 두 가지의 작업에 활용하도록 설계하였다. 우선 검출된 객체 영역만 센서 외부로 전송하도록 

readout을 제어하여 데이터 이동과 에너지를 줄이고, 직전 프레임의 신뢰도와 마스크 움직임 단

서를 입력으로 다음 프레임의 노출(T_exp)과 임계값(E_thr)을 조절하도록 하였다. 이러한 제어를 

위해 신뢰도 변화, 마스크 변위, 이벤트 개수의 세 단서를 기반으로 물체 움직임에 의한 교란과 

조도 변화에 따른 교란을 구분하여 노출과 임계값을 조정하고, 신뢰도가 안정적일 때는 노출을 

최소화하여 에너지를 절감할 수 있다. 센서 readout과 neural network 엔진은 row-synchronous 

pipeline으로 공동 설계되어, 전체 프레임 획득을 기다리지 않고 현재 프레임 안에서 센싱 파라미

터와 출력 영역을 함께 조정하는 프레임 내 적응을 가능하도록 하였다.  

 

 
<그림 2> in-sensor 이벤트 카메라의 적응형 closed-loop 구조. 직전 프레임 객체 검출 결과가 노

출·임계값 제어와 RoI 기반 선택적 readout에 사용된다. 
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량 하이브리드 SNN-BNN 검출기가 각 이벤트 프레임

에서 tile 단위의 신뢰도 점수 맵과 관심영역(RoI) 마스

크를 생성한 후 이를 다음의 두 가지의 작업에 활용하

도록 설계하였다. 우선 검출된 객체 영역만 센서 외부

로 전송하도록 readout을 제어하여 데이터 이동과 에

너지를 줄이고, 직전 프레임의 신뢰도와 마스크 움직임 

단서를 입력으로 다음 프레임의 노출(T_exp)과 임계값

(E_thr)을 조절하도록 하였다. 이러한 제어를 위해 신

뢰도 변화, 마스크 변위, 이벤트 개수의 세 단서를 기

반으로 물체 움직임에 의한 교란과 조도 변화에 따른 

교란을 구분하여 노출과 임계값을 조정하고, 신뢰도가 

안정적일 때는 노출을 최소화하여 에너지를 절감할 수 

있다. 센서 readout과 neural network 엔진은 row-

synchronous pipeline으로 공동 설계되어, 전체 프레

임 획득을 기다리지 않고 현재 프레임 안에서 센싱 파라

미터와 출력 영역을 함께 조정하는 프레임 내 적응을 가

능하도록 하였다. 

3. 검증 및 결과

구현된 HW는 programmable LED panel과 모터 구

동 선형 actuator를 통해 다양한 조도·속도의 장면 전환 

sequence를 구성하여 성능과 효율성을 측정하였으며, 고

정 파라미터로 동작하는 정적 EVS를 baseline으로 비교

하였다. <그림 3>과 같이, 제안 구조는 정적 기준선 대

비 객체 검출 품질(Dice 점수)을 최대 0.41만큼 회복하였

고, 고속 움직임 조건에서 최대 71.2%의 에너지를 절감

하여, 직전 프레임 추론 결과로 센서를 조절하는 적응형 

closed-loop가 동적 환경에서 강건성과 효율을 동시에 달

성함을 보였다.

<그림 3> 사례 2의 평가 결과. 다양한 조도·움직임 전환에서 (b) 검출 품질(Dice) 회복과 (c) 프레임당 에너지 절감을 보
인다. 예시-(d) 제어가 없는 베이스라인, (e) 직전 프레임의 파라미터 사용, (f) 제안 기법

3. 검증 및 결과 

구현된 HW는 programmable LED panel과 모터 구동 선형 actuator를 통해 다양한 조도·속도의 

장면 전환 sequence를 구성하여 성능과 효율성을 측정하였으며, 고정 파라미터로 동작하는 정적 

EVS를 baseline으로 비교하였다. <그림 3>과 같이, 제안 구조는 정적 기준선 대비 객체 검출 품질

(Dice 점수)을 최대 0.41만큼 회복하였고, 고속 움직임 조건에서 최대 71.2%의 에너지를 절감하여, 

직전 프레임 추론 결과로 센서를 조절하는 적응형 closed-loop가 동적 환경에서 강건성과 효율을 

동시에 달성함을 보였다. 

 
<그림 3> 사례 2의 평가 결과. 다양한 조도·움직임 전환에서 (b) 검출 품질(Dice) 회복과 (c) 프레

임당 에너지 절감을 보인다. 예시-(d): 제어가 없는 베이스라인, (e): 직전 프레임의 파라미터 사용, 

(f): 제안 기법 

 

 

V. 결론 및 전망 

본 기고문에서는 직전 프레임의 추론 결과를 바탕으로 다음 프레임의 센싱·연산을 조절하여 추론

을 더 정확하고 효율적으로 수행한다는 공통 목표 아래, 대상 센서·추론 태스크·조절 파라미터의 

세 요소가 서로 다른 두 가지 하드웨어 사례를 살펴보았다. ToF 손 자세 추정 시스템은 응용의 유

효 영역을 피드백으로 받아 ISP의 처리 영역과 해상도를 조절하는 동적 피드백 ISP를 추론 가속

기와 함께 near-sensor FPGA에 통합한 구조로 저전력 실시간 처리를 달성하였고, 이벤트 카메라

는 동일 개념을 센서 칩 내부로 발전시켜 직전 검출 결과로 센싱 파라미터를 실시간 조절하는 

in-sensor 적응형 closed-loop로 동적 환경의 강건성과 효율을 함께 확보하였다. 

향후에는 두 접근의 장점을 결합하여, 센서 내부의 적응형 센싱과 응용 인지형 처리·연산을 하나

의 시스템으로 통합하는 방향을 생각해 볼 수 있다. 나아가 다양한 task와 센서 modality로의 확

장, 추론과 센싱 사이의 표준화된 제어 interface 등이 이러한 지능형 센서를 엣지 비전의 일반적 
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V. 결론 및 전망

본 기고문에서는 직전 프레임의 추론 결과를 바탕으로 

다음 프레임의 센싱·연산을 조절하여 추론을 더 정확하고 

효율적으로 수행한다는 공통 목표 아래, 대상 센서·추론 

태스크·조절 파라미터의 세 요소가 서로 다른 두 가지 하

드웨어 사례를 살펴보았다. ToF 손 자세 추정 시스템은 응

용의 유효 영역을 피드백으로 받아 ISP의 처리 영역과 해

상도를 조절하는 동적 피드백 ISP를 추론 가속기와 함께 

near-sensor FPGA에 통합한 구조로 저전력 실시간 처리

를 달성하였고, 이벤트 카메라는 동일 개념을 센서 칩 내

부로 발전시켜 직전 검출 결과로 센싱 파라미터를 실시간 

조절하는 in-sensor 적응형 closed-loop로 동적 환경의 

강건성과 효율을 함께 확보하였다.

향후에는 두 접근의 장점을 결합하여, 센서 내부의 적응

형 센싱과 응용 인지형 처리·연산을 하나의 시스템으로 통

합하는 방향을 생각해 볼 수 있다. 나아가 다양한 task와 

센서 modality로의 확장, 추론과 센싱 사이의 표준화된 제

어 interface 등이 이러한 지능형 센서를 엣지 비전의 일반

적 설계 기반으로 확립하는 데 중요한 과제가 될 것이다.
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