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[Abstract]

In this paper, we propose a multiprocessing-based parallel pipeline architecture for robust real-time 

implementation of multi-target designation and tracking algorithms in embedded environments. While the 

demand for on-site complex AI vision is surging in advanced industries, real-time processing on 

resource-constrained embedded systems remains a significant technical challenge. The proposed 

architecture addresses this by separating pre-processing, inference, and post-processing into independent 

processes, enabling frame-level parallelism. Furthermore, it efficiently distributes computations across 

CPU, GPU, and NPU resources to minimize idle time and improve overall throughput. On the Jetson 

AGX Orin platform, the architecture achieves an 88% improvement in FPS compared to a 

single-process baseline with stable enhancements in tracking accuracy. In contrast, on a server using the 

TensorRT runtime, performance gains were limited due to conflicts with its internal optimizations. These 

findings demonstrate that our architecture enables the on-device implementation of complex vision AI 

models without high-performance servers, making it a key technology for applications such as 

precision-guided weapons and autonomous drones. 
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[요   약]

본 논문은 다층 표적 지정 및 추적 알고리즘을 임베디드 환경에서 실시간으로 안정적으로 수행

하기 위한 멀티프로세싱 기반 병렬 파이프라인 구조를 제안한다. 최근 첨단 산업 분야에서 복합

적인 인공지능 비전 기술의 현장 적용 요구가 급증하고 있으나, 자원이 제한된 소형 임베디드 시

스템에서 이를 실시간으로 처리하는 것은 여전히 기술적 난제로 남아있다. 이에 본 연구는 전처

리, 추론, 후처리 단계를 독립된 프로세스로 분리하고, 프로세스 간 큐(queue)를 활용해 프레임 단

위의 병렬 처리를 통해 해결하고자 한다. 제안된 구조는 각 연산 단계의 특성에 따라 CPU, GPU, 

NPU 자원을 효율적으로 분산 배치함으로써 연산 자원의 유휴 시간을 줄이고 전체 처리율을 향상

시켰으며, Jetson AGX Orin 및 RTX 3090 서버 환경에서의 성능을 실험적으로 검증하였다. Jetson 

환경에서는 FPS가 약 88% 향상되는 안정적인 개선을 보인 반면, 서버의 TensorRT 환경에서는 내

부 최적화와의 충돌로 성능 향상이 제한적이었다. 종합적으로 본 연구 결과는 멀티모델 기반 비

전 알고리즘의 실시간 적용 가능성을 실험적으로 입증하여 고성능 서버 없이도 복잡한 비전 AI 

모델의 온디바이스 구현을 가능하게 하며, 정밀 유도무기, 자율주행 드론 등 다양한 분야에 핵심 

기술로 활용될 것으로 기대된다. 

▸주제어: 다층 표적 추적, 임베디드 시스템, 멀티프로세싱, 실시간 처리, 병렬 실행

I. Introduction

유도무기와 같은 장거리 정밀타격 시스템에서 안정적인 

표적 추적 기술은 시스템의 성능과 직결된다. 특히 약 

3km 이상의 거리에서 표적이 영상 내에서 매우 작게 나타

나기 때문에, 기존 유도무기 시스템에서는 주표적의 손실

이나 추적 실패가 빈번하게 발생하며, 이에 따라 유효 추

적 거리를 5km 이상으로 확장하려는 기술적 수요가 증가

하고 있다[1]. 

이를 해결하기 위해 본 연구에서는 다층 표적지정 및 추

적 알고리즘을 통해 주표적 추적이 불안정할 경우 주변의 

객체(건물 등)를 부표적으로 추적하는 중간 단계 구조를 

활용한다. 이 구조는 일시적으로 추적 불가 상황에서도 추

적을 이어가도록 하여 유도 중단을 방지하며, 동시에 주표

적을 재검출하는 복원 메커니즘을 포함한다. 하지만 이러

한 다중 모델 기반 영상처리 알고리즘을 유도무기의 탑재 

컴퓨팅 보드에서 실시간으로 처리하기 위해서는 제한된 

하드웨어 자원(CPU/NPU/GPU)을 효율적으로 활용하는 

최적화가 필요하다. 

특히 검출, 추적 등 서로 다른 기능의 모델들을 함께 사

용하는 경우, 자원 충돌, 병목, 비동기 처리 지연 등으로 

인해 전체 처리 성능이 크게 저하될 수 있다[2]. 기존의 임

베디드 영상처리 시스템은 일반적으로 하나의 프로세스 

내에서 프레임 획득, 전처리, 추론, 후처리, 결과 출력까지 

모든 단계를 순차적으로 처리하는 구조를 따른다. 이러한 

단일 프로세스 기반의 순차 처리 방식은 구조가 단순하고 

구현이 용이하다는 장점이 있지만, 실시간성과 처리 효율 

측면에서는 본질적인 한계를 지닌다[3]. 우선, Figure 1에 

묘사된 것처럼, 각 처리 단계가 직렬적으로 연결되어 있기 

때문에, 어느 하나의 단계에서 연산 지연이 발생할 경우 

이후 단계가 전부 대기 상태에 빠진다. 특히 추론 단계에 

복잡한 모델이 투입되는 경우, 전처리나 후처리 단계는 추

론이 끝날 때까지 자원을 활용하지 못한 채 유휴 상태로 

남게 된다. 이로 인해 전체 시스템 처리 속도가 감소하고, 

프레임 지연이 누적되면 실시간 영상 처리에서의 성능 저

하로 이어진다[4].

또한, 이러한 구조는 멀티코어 CPU, NPU, GPU와 같은 

병렬 연산 자원을 충분히 활용하지 못한다는 한계가 있다. 

하드웨어적으로 병렬 처리를 지원하더라도, 소프트웨어 구

조가 단일 프로세스 기반이라면 해당 자원은 실제 사용되

지 않고 낭비되기 쉽다. 임베디드 시스템처럼 연산 자원이 

제한된 환경에서는 이러한 자원 비효율이 더욱 치명적으

로 작용한다[5]. 이러한 병목과 자원 낭비는 실시간 영상을 

처리하는 과정에서 프레임 손실이나 불규칙한 처리 간격

으로 나타나며, 이는 곧 추적 정확도 저하 및 표적 손실로 

이어진다[6]. 특히 장거리에서의 안정적인 표적 추적이 요

구되는 유도무기 시스템의 경우, 이러한 문제는 전체 시스

템의 신뢰도에 직접적인 영향을 미칠 수 있다.
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Fig. 1. Heterogeneous resource allocation for the 

multi-model sequential pipeline.

이러한 순차 처리 방식의 한계를 극복하기 위해 멀티스

레딩이나 파이프라인을 활용한 기존 병렬 처리 연구들이 

다수 존재하지만 다음과 같은 명확한 한계를 보인다. 대부

분 단일 모델의 속도 향상에만 집중하여 여러 종류의 딥러

닝 모델이 동시 실행될 때 발생하는 복합적인 자원 충돌 

및 데이터 병목 현상을 효과적으로 해결하지 못하는 명확

한 한계를 보인다. 또한, 최신 임베디드 보드의 핵심인 

NPU까지 포함한 CPU-GPU-NPU 이기종 자원을 연산 특

성에 맞춰 효율적으로 할당하는 통합적인 아키텍처에 대

한 연구는 초기 단계에 머물러 있다.

본 연구에서는 기존 병렬화 연구들의 한계를 극복하기 

위해 멀티프로세싱 기반의 병렬 파이프라인 구조를 제안

한다. 제안하는 구조는 단순한 처리 단계 분할을 넘어서, 

검출(Detection), 추적(Tracking), 특징맵 추출기

(Feature Extractor) 등 주요 컴포넌트를 각각 독립된 프

로세스로 분리하여, 연산 특성과 자원 요구에 맞춰 최적화

된 실행 환경을 제공하도록 설계되었다. 각 프로세스는 고

유한 기능을 수행하며, 프로세스 간에 큐(queue)를 두어 

스트림 데이터를 비동기적으로 전달받는다. 이로써 마치 

자동차 조립라인처럼 여러 프레임이 파이프라인 상의 각 

단계에서 동시에 처리될 수 있어, 처리량(throughput)은 

높이고 지연 시간(latency)은 감소하게 된다[4]. 

또한 각 연산 블록의 특성에 따라 전처리와 후처리는 

CPU에서, 추론은 NPU와 GPU 에서 수행되도록 분리함으

로써, 연산 자원의 대기 시간을 최소화하고 전체 자원 활

용률을 극대화하였다[7]. 이러한 병렬 파이프라인 설계는 

단일 프로세스 기반 구조에서 발생하는 병목 문제를 해소

하고, 실시간 환경에서도 검출–추적–특징맵 추출이 안정

적으로 동시에 수행될 수 있는 비전 처리 시스템의 구현을 

가능하게 한다. 

본 논문에서는 제안하는 구조의 설계 원칙과 구현 방식

에 대해 자세히 기술하고, 실제 임베디드 환경에서 수행한 

실험을 통해 프레임 처리 속도, 자원 활용도, 추적 정확도 

등의 정량적 지표를 기반으로 성능 향상 효과를 입증한다. 

II. Related Works

본 장에서는 임베디드 비전 시스템에서 실시간 처리를 

달성하기 위한 멀티프로세싱 구조 설계와 파이프라인 최

적화 기법, 그리고 다층 표적 추적과 외형 기반 일관성 평

가에 관련된 기존 연구들을 소개한다. 또한, 본 연구에서 

제안하는 병렬 파이프라인 구조가 기존 연구들과 비교해 

가지는 차별점에 대해서도 서술한다.

1. Embedded Vision System Optimization

임베디드 영상 처리 분야에서는 실시간 추론 성능을 달

성하기 위한 다양한 접근이 연구되어 왔다. 대표적으로 

FPGA, GPU, NPU 등 전용 하드웨어 가속기를 활용한 병

렬화와 더불어, 모델 경량화 및 연산 병목 제거를 위한 소

프트웨어 최적화 기법들이 제안되어 왔다[8]. 최근에는 

CPU와 AI 가속기를 결합한 이기종(heterogeneous) 시스

템에서 파이프라인 최적화를 통해 성능을 극대화하는 방

안이 특히 주목받고 있다. CPU 전처리와 NPU 추론을 병

렬로 수행하기 위한 이중 버퍼링(double buffering) 기법

은 NPU의 유휴 대기 시간을 줄여 FPS를 효과적으로 향상

시키는 성과를 보였다. 그러나 이러한 접근은 단일 모델의 

순차적 처리 속도를 높이는 데 국한되며, 본 연구처럼 검

출, 추적 등 여러 모델이 동시에 자원을 요구하는 복합 시

스템의 병목 현상은 해결하지 못한다는 명확한 한계가 있

다. 이처럼 입출력 단계와 추론 단계를 겹쳐서 수행하는 

방법은 메모리 사용이 소폭 증가하는 trade-off 관계가 있

으나, 실시간성이 중요한 임베디드 환경에서의 추론 속도 

향상과 연산 자원 활용률 증가라는 측면에서 실질적인 성

능 개선을 달성한다. 

또한, 멀티스레드와 버퍼 큐를 통해 병목을 완화하는 방

식도 제안되었다[7]. 하지만 이 역시 단일 기능의 처리 흐

름을 최적화하는 데 중점을 둔 것으로, 서로 다른 연산 특

성을 가진 복합 모델들을 동시에 운용할 때 발생하는 자원 

충돌 문제에 대한 해결책을 제시하지는 못했다. 이러한 선

행 연구들은 모두 프레임 간 지연 시간(latency)을 줄이면

서도 처리량을 유지할 수 있는 장점을 가지며, 네트워크 

지연이나 연산 대기 상황에서도 연산 흐름의 안정성을 확

보할 수 있다.
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Fig. 2. Comparison of pipeline architectures with prior art.

이와 같은 연구들은 공통적으로 병렬 파이프라인을 활

용한 연산 자원 최적화가 임베디드 환경에서 실시간 성능 

확보의 핵심임을 보여준다. 그러나 대부분의 연구는 단일 

기능 또는 단일 모델 기반 처리 구조에 집중되어 있으며, 

검출, 추적, 특징맵 추출과 같은 복합적인 모델을 동시에 

운영하는 구조에서의 연산 분산 및 프로세스 병렬화에 대

한 연구는 상대적으로 부족한 실정이다.

2. Multiprocessing-Based Vision Pipeline

영상 처리 시스템에서 프레임 처리 지연을 줄이고 전체 

처리량을 향상시키기 위해, 멀티프로세싱 기반의 병렬 파

이프라인 구조가 다양한 응용 분야에서 적용되고 있다[9]. 

이 구조에서는 영상의 전처리, 추론, 후처리 단계를 서로 

독립적인 프로세스 혹은 스레드로 분리하고, 각 단계 간에 

FIFO 큐(First-In-First-Out queue)를 배치하여 프레임 

단위로 데이터를 전달하는 방식이 일반적으로 사용된다

[10]. 이와 같은 구조는 각 단계가 병렬로 작동하여 다수의 

프레임이 동시에 서로 다른 처리 단계에 위치할 수 있게 

하며, 결과적으로 시스템의 전체 처리량(throughput)을 

증가시킨다. 이러한 멀티프로세싱 구조는 GStreamer, 

ROS 등에서 널리 채택되어 왔다[4, 10]. 그러나 이들 대부

분의 구현은 CPU와 GPU 간의 연산 분산에 그쳤을 뿐, 최

신 임베디드 보드의 핵심인 NPU를 파이프라인에 유기적

으로 통합하여 CPU-GPU-NPU 자원 전체를 동적으로 관

리하는 포괄적인 아키텍처는 제시하지 못했다.

또한, 프레임 단위로 동작하는 병렬 처리 구조는 연산 병

목이나 프레임 유실로 인해 발생할 수 있는 실시간성 저하 

Feature Prior study[7] Proposed

Parallelism Multi-thread Multi-process

Task Single Model Multi-model

Resources CPU, NPU CPU, NPU, GPU

Contribution Race Condition
Stability

Optimization

Table 1. Comparative analysis

문제를 완화하는 데 효과적이다. 처리 지연이 누적되더라

도, 독립된 큐 구조를 통해 이후 프레임의 흐름이 완전히 

차단되지 않으며, 연산 대기 중에도 다른 단계는 병렬적으

로 진행될 수 있기 때문이다[3]. 그러나 대부분의 기존 연구

는 단일 비전 모델의 파이프라인 처리 구조에 중점을 두고 

있으며, 검출기, 추적기, 특징맵 추출기 등 서로 다른 연산 

특성을 갖는 복합 딥러닝 모듈이 결합된 시스템에서의 멀

티프로세싱 구조 설계는 거의 다루어지지 않았다. 특히, 이

기종 연산 자원(CPU, NPU 와 GPU)을 활용하면서도 모델 

간 병목과 자원 경합을 최소화할 수 있는 구조적 설계에 대

한 연구는 아직 충분히 이루어지지 않았다. 앞서 분석한 기

존 연구들과 본 논문이 제안하는 구조의 핵심적인 차이점

은 Figure2와 Table 1에 요약되어 있다. 기존 연구들은 단

일 모델 처리나 제한적인 자원 활용에 머무른 반면, 제안된 

구조는 복합 다중 모델 환경에서 이기종 자원 전체를 효율

적으로 활용하는 데 중점을 둔다. 이러한 CPU-NPU-GPU 

자원 분산 전략을 통해 실시간 추적 성능을 극대화하기 위

한 차별화된 구조의 설계 원칙과 각 모듈의 구체적인 동작 

방식에 대해서는 다음 장에서 상세히 기술한다.

III. Methodology

본 장에서는 임베디드 환경에서 다층 표적 추적의 실시

간 성능을 향상시키기 위한 구조를 검토하고, 이를 위해 

제안한 멀티프로세싱 기반 병렬 파이프라인 구조의 설계 

및 구현 방법을 소개한다. 또한, 제안 구조의 효율적인 실

행을 위한 프로세스 분할 방식과 연산 자원 활용 전략에 

대해서도 함께 설명한다.

1. Framework Overview

본 절에서는 제안하는 멀티프로세싱 기반 병렬 파이프

라인 구조의 전반적인 동작 흐름과 프레임 처리 방식에 대

해 설명한다. 시스템은 전처리(Preprocessing), 추론

(Inference), 후처리(Postprocessing)의 세 단계로 구성

되며, 각 단계는 독립된 프로세스로 정의되고, 프로세스 



Multiprocessing-Based Parallel Pipeline for Real-Time Multi-Target Tracking on Embedded Systems   5

간 통신에는 FIFO 구조인 큐(queue)가 배치되어 프레임 

데이터를 순차적으로 전달한다. 이 구조의 전체 흐름과 병

렬 처리 방식은 Figure 3에 시각적으로 정리되어 있다. 프

레임 단위로 분리된 데이터는 각 프로세스를 통과하면서 

파이프라인 구조상 병렬로 처리된다. 예를 들어 시간 step 

� 에서, 전처리 프로세스는 프레임 � + 1, 추론 프로세스

는 프레임 � 후처리 프로세스는 프레임 � - 1을 각각 동

시에 처리한다. 이와 같은 구조는 frame-level pipeline 

parallelism을 실현하며, 전체 처리율(FPS)을 향상시키고, 

시스템 병목 현상을 완화한다. 또한, 이 구조는 각 프로세

스가 독립적으로 동작하므로 특정 단계에서 일시적인 지

연이 발생해도 시스템 전체가 정지하지 않으며, 큐를 활용

한 흐름 제어를 통해 프레임 손실이나 과부하를 방지할 수 

있다. 이러한 특성은 실시간 처리를 요구하는 임베디드 비

전 시스템에서 안정성과 신뢰성을 확보하는 데 중요한 요

소가 된다. 제안된 병렬 파이프라인 구조의 실제 실행 흐

름은 Algorithm 1의 수도코드를 통해 요약할 수 있다. 각 

처리 단계는 독립적인 워커 프로세스로 정의되며, FIFO 

큐를 통해 프레임 데이터를 비동기적으로 전달받아 병렬 

처리를 수행한다.

Fig. 3. Overview of the proposed multiprocessing-based 

parallel pipeline framework.

2. Processing Modules

본 절에서는 제안된 병렬 파이프라인을 구성하는 세 개

의 주요 프로세스인 전처리, 추론, 후처리의 역할과 동작 

방식에 대해 상세히 설명한다. 각 프로세스는 하나의 파이

프라인 단계를 담당하며, 입력 및 출력 큐를 통해 상호 비

동기적으로 데이터를 주고받는다. 이 구조는 각기 다른 프

레임이 동시에 서로 다른 단계에서 병렬로 처리되는 구조

로 구현된다.

2.1 Preprocessing Process 

전처리 프로세스는 카메라 또는 영상 센서로부터 실시

간으로 프레임을 수신하고, 이후 단계의 추론 모델이 요구

하는 입력 형식으로 영상을 변환하는 역할을 수행한다. 이 

과정에서는 먼저 프레임의 해상도를 변경하고, 필요 시 관

심 영역만 남기도록 크기를 조정하며, 영상의 품질 향상을 

위해 간단한 노이즈 제거 필터링을 적용한다. 이어서 픽셀 

값을 정규화하고, 데이터를 float32 형태의 텐서로 변환한 

뒤, 딥러닝 프레임워크에 맞는 입력 구조(N, C, H, W)로 

재배열한다. 마지막으로 배치 차원을 추가하여 추론 프로

세스에서 즉시 활용할 수 있도록 준비된 데이터를 입력 큐

에 전달한다. 해당 프로세스는 연산량이 비교적 낮아 CPU

에서 실행되며[11], 다음 프레임을 미리 준비함으로써 입

력 대기 시간을 최소화하고 파이프라인 전체의 효율성을 

높이는 데 기여한다. 또한, 이 단계는 항상 최신 프레임을 

우선 처리하므로 시스템 지연 누적을 방지하고 실시간성 

유지에 중요한 역할을 한다.

2.2 Inference Process 

추론 프로세스는 전처리된 프레임을 입력 받아, 딥러닝 

기반의 검출기 및 추적기를 실행하는 단계이다. 이 프로세스

에서는 YOLOX[12] 계열의 객체 검출기와 SiamTPN[13] 

기반의 추적기가 함께 사용되며, 임베디드 시스템의 연산 특

성에 맞게 검출기를 NPU에서 추적기를 GPU에서 동작하도

록 설계되었다. 프레임이 입력되면 먼저 YOLOX 검출기가 

각 표적의 위치를 bounding box 형태로 검출하고, 이어서 

SiamTPN 추적기가 해당 위치 정보를 기반으로 추적을 수

행한다. 이 과정에서 표적에 대한 분류 확률, 특징 벡터, 좌

표 정보 등이 함께 산출된다. 추론 결과는 원본 프레임의 타

임스탬프와 함께 패키징되어 출력 큐에 저장되며, 이후 후처

리 프로세스에서 이를 활용한다. 이러한 전체 추론 절차는 

Algorithm 1의 수도코드에 요약되어 있으며, 각 프레임은 

독립적으로 처리되어 병렬 파이프라인 상에서 효율적인 연

산 흐름을 유지할 수 있도록 한다.

추론이 수행되는 동안 전처리 프로세스는 다음 프레임

을 준비하고, 후처리 프로세스는 이전 프레임을 처리함으

로써 세 프로세스가 동시에 작동한다. 이를 통해 CPU, 

GPU와 NPU의 자원 유휴 시간이 최소화되며, 연산 자원 
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Algorithm 1. Multiprocessing-based parallel processing 

pseudo-code 

활용도가 극대화된다. 특히 이 단계는 파이프라인의 병목

이 발생할 수 있는 구간이므로, 추론 처리 속도와 정확도

의 균형을 고려하여 모델 경량화 및 입력 해상도 조정 등

의 최적화 기법이 적용된다.

2.3 Postprocessing Process

후처리 프로세스는 추론 결과를 바탕으로 주표적 및 부

표적의 추적 상태를 관리하고, 최종적인 결과 출력 또는 시

스템 제어 신호로 변환하는 역할을 수행한다. 가장 핵심적

인 기능은 다층 표적 지정 및 전환 알고리즘의 실행으로, 

추론 결과를 기반으로 추적 신뢰도 점수를 평가하여 주표

적의 추적 가능 여부를 판단한 후, 주표적이 추적 가능한 

경우 부표적에서 주표적으로의 표적 전환을 수행한다. 또

한, 추적 신뢰도 점수 평가의 안정성 및 일관성을 높이기 

위해 Kalman filter[14] 기반의 시계열 예측 모델을 적용하

여 위치 노이즈를 보정하고, 화면 흔들림을 완화한다.

최종적으로 박스 정보와 조준점을 영상 위에 시각적으

로 출력하거나, 외부 시스템으로 유도 명령 형태의 데이터

를 전송한다. 이 프로세스는 CPU 상에서 실행되며, 추론 

단계와 병렬로 처리됨으로써 파이프라인 병렬성이 완전히 

유지된다.

3. Execution Control & Resource Allocation

본 절에서는 제안된 멀티프로세싱 병렬 파이프라인 구

조의 안정적인 실행을 보장하고, 연산 자원의 활용도를 극

대화하기 위한 제어 전략과 자원 분배 방식을 설명한다. 

특히, 프레임 간 처리 지연이나 자원 경합이 전체 시스템 

신뢰도에 영향을 미칠 수 있는 임베디드 환경에서는, 각 

프로세스의 연산 흐름을 정밀하게 조율하고 연산 자원을 

효율적으로 배분하는 것이 필수적이다. 제안 구조는 각 처

리 단계 간에 FIFO 구조인 큐(queue)를 배치하여, 프레임 

단위의 비동기 처리를 실현한다. 각 큐는 다음 프로세스가 

데이터를 읽어가는 순간 이전 데이터를 제거하는 선입선

출 방식으로 동작하며, 프레임의 처리 순서를 보장하면서

도 각 단계의 연산 속도 차이를 효과적으로 흡수하는 완충

(buffering) 역할을 수행한다. 이를 통해 특정 프로세스에

서 일시적인 지연이 발생해도 전체 파이프라인이 정지하

지 않고 안정적으로 동작할 수 있다.

프로세스는 전처리–추론–후처리로 구분되며, 각각 독립

적인 프로세스로 실행된다. 전처리와 후처리는 연산량이 

낮고 주기적인 작업이므로 CPU 상에서 실행되며, 고연산

량의 추론 단계는 GPU와 NPU에서 수행되도록 분리되어 

있다. 이와 같은 연산 특성 기반의 자원 분산은 CPU, 

GPU와 NPU의 유휴 시간을 최소화하고, 전체 시스템 처리

율을 향상하는 데 기여한다.

추론 단계에서는 복수의 딥러닝 모델(예: 객체 검출기, 

추적기 등)이 비동기적으로 실행되며, 각 모델의 출력은 

공유 메모리 영역에 저장된다. 모든 모델의 결과가 수신되

면 이를 통합하여 후속 단계에 전달하는 방식으로 설계되

어, 동기화 지연을 줄이면서도 안정적인 연산 흐름을 유지

할 수 있다. 

이러한 실행 제어 및 자원 분배 전략은 제안된 병렬 파

이프라인 구조의 실시간 처리 성능을 뒷받침하는 핵심 요

소로 작용하며, 제한된 연산 자원 환경에서도 안정적인 다

층 표적 추적을 가능하게 한다.

IV. Experiments

본 장에서는 제안한 멀티프로세싱 기반 병렬 파이프라인 

구조의 성능을 정량적으로 검증하기 위해 수행한 실험 환
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경과 결과를 소개한다. 실험은 고성능 서버 환경(On-GPU)

과 임베디드 환경(On-Board)에서 각각 수행되었으며, 단

일 프로세스(SP) 구조와 멀티프로세싱(MP) 구조를 동일한 

조건 하에서 비교하였다. 또한, 추적 성능을 파악하기 위해 

11가지 지표를 기준으로 평가를 수행하였다.

1. Experimental Setup

본 절에서는 제안한 멀티프로세싱 기반 병렬 파이프라인 

구조의 성능을 검증하기 위한 실험 환경과 평가 지표에 대해 

설명한다. 실험은 다른 하드웨어환경에서 수행되었으며, 각

각 서버 환경(On-GPU)과 임베디드 환경(On-Board)으로 

구성된다. Table 2은 두 실험 환경의 주요 하드웨어 사양을 

정리한 것이다. 또한, 제안한 구조의 성능을 단일 프로세스 

구조와 비교하여 정량적으로 평가하였다.

Type Hardware Specification

On-GPU

CPU Intel Xeon Gold 6242 2ea

RAM DDR4 ECC REG 32 GB 8ea (256GB)

GPU NVIDIA RTX 3090 24GB

On-Board

CPU ARM Cortex A78AE 2.2GHz

RAM LPDDR5 64GB

GPU
NVIDIA Ampere 기반 Jetson AGX Orin 

2048 CUDA Cores, 64 Tensor Cores

NPU NVDLA v2

Table 2. Hardware Specification

또한, 성능 평가는 유도무기 운용 환경을 시뮬레이션한 

14-bit 합성 적외선 영상 데이터셋을 기반으로 수행되었

다. 데이터셋은 총 6종의 표적(3종 전차, 3종 차량)을 포함

하며, 다양한 거리(1.5–5.0 km), 계절(봄·여름·겨울), 시간

대(09시, 12시, 19시, 22시) 조건을 반영한다. 본 연구에서

는 이 데이터셋의 테스트 시퀀스 200개를 활용하여 주표

적과 부표적이 혼합된 다양한 상황에서 실험을 진행하였

고, 각 시나리오별 평균값을 기준으로 11개 정량 지표를 

평가하였다. 결과는 대부분의 지표에서 일관된 향상 경향

을 보여, 제안된 구조의 안정성과 신뢰성을 입증하였다.

사용된 11개의 성능 평가지표는 다음과 같다:

� SUB Acquisition Range Mean / Std: 부표적의 최

초 포착 거리의 평균 및 표준편차를 의미하며, 부표적 

획득 성능의 일관성을 평가한다.

� Switching Success Rate: 부표적에서 주표적으로 전

환 후 10프레임 동안 IoU ≥ 0.5를 유지한 비율로 정

의되며, 주표적 전환의 안정성을 나타낸다.

� Main Acquisition Range Mean / Std: 주표적 최초 

포착 거리의 평균 및 표준편차로, 주표적 검출 능력을 

나타낸다.

� Main RMSE: 중심 좌표 기준의 L2 오차를 측정하며, 

픽셀 단위 추적 정확도를 나타낸다.

� Main Error Mean / Std: 위 오차를 실제 거리 단위

(meter)로 변환한 평균 및 분산 값이다.

� Main Tracking Success Rate: 추적 성공률 지표로, 

IoU가 0.1 이하로 떨어지는 실패가 3회 이상 발생하

지 않으면 성공으로 간주한다.

� Main ±1m Accuracy Rate: GT 기준과의 중심 오차 

평균이 특정 거리 구간(400~150m)에서 ±1m 이하인 

프레임 비율로, 정밀 추적 성능을 나타낸다.

� Main Stability Rate: 동일 구간 내 중심 오차의 최대

-최소 차이가 1m 이내인 비율로, 추적 안정성을 나타

낸다.

이러한 지표들은 부표적 추적과 주표적 전환의 초기 단

계부터, 전체 추적 구간에서의 정밀도와 일관성까지 종합

적으로 평가할 수 있도록 구성되어 있다.

2. Experimental Results

본 절에서는 제안한 멀티프로세싱 기반 병렬 파이프라

인 구조(MP)와 기존 단일 프로세스 기반 구조(SP)를 비교

하여 성능 향상을 정량적으로 분석한다. 비교는 서버(RTX 

3090 기반 GPU)와 임베디드 보드(Jetson AGX Orin 기반 

NPU) 각각에서 수행되었으며, 총 200개 시나리오에 대해 

평가되었다. 분석에는 총 11개의 정량적 지표가 사용되었

으며, 이들은 주/부 표적의 포착 거리, 중심 좌표 오차, 표

적 추적 성공률, 정확도, 안정성 등을 포함한다. 

Table 3는 각 실험 환경에서의 SP 및 MP 구조별 성능 

수치를 정리한 결과이다. 멀티프로세싱(MP) 구조의 효과

는 하드웨어 플랫폼과 런타임에 따라 상이하게 나타났다. 

먼저 서버 환경(RTX 3090)에서 단일 프로세스 기준 성능

을 보면 TensorRT는 CUDA 대비 더 높은 FPS(77.07 vs. 

64.92)를 기록하였다. 이는 TensorRT가 커널 퓨전, 레이

어 병합, 메모리 재사용 등 단일 실행 환경에 특화된 최적

화를 적용했기 때문이다. 그러나 MP 구조를 적용하면 양

상이 달라진다. CUDA의 경우 단일 프로세스 기준 성능에

서 최적화가 단순하여, 전처리·추론·후처리의 병렬 실행을 

통해 자원 활용률이 개선되면서 FPS가 소폭 향상되었다

(64.92→65.77, +1.3%). 반면 TensorRT는 단일 프로세스 

기준 성능에서 이미 최적화가 극대화된 상태였기 때문에, 
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MP 구조 적용 시 전처리와 후처리가 별도 프로세스로 분

리되면서 엔드투엔드 최적화 경로가 단절되고 프로세스 

간 데이터 전달 지연이 상대적으로 크게 작용하였다. 그 

결과 FPS가 오히려 감소하였다(77.07→71.69, –6.9%). 한

편 Jetson Orin 임베디드 환경에서는 다른 결과가 관찰되

었다. Jetson은 CPU·GPU·NPU가 단일 SoC에 통합된 구

조로, 단일 프로세스 기준 성능에서는 각 자원이 순차적으

로 대기하는 구간이 많아 효율이 낮다. 그러나 MP 구조에

서는 CPU, NPU, GPU가 병렬로 동작하면서 자원 유휴 시

간이 크게 줄었고, 이 효과가 TensorRT 실행의 IPC 오버

헤드보다 훨씬 크게 작용하였다. 그 결과 FPS가 25.80에

서 48.63으로 약 88.4% 향상되었으며, 이는 Jetson 환경

에서 MP 구조가 실시간성 확보에 결정적인 이점을 제공함

을 보여준다. 또한, 주표적의 중심 오차(Main RMSE)는 

9.33에서 8.36으로 감소하였고, 평균 오차(Main Error 

Mean)와 표준편차(Main Error Std) 역시 안정적으로 유

지되었다. 추적 성공률 지표(Main Tracking Success 

Rate)는 0.63에서 0.76으로 향상되었으며, 주표적 정확도

(Main ±1m Accuracy Rate) 또한 모든 구간에서 안정적

으로 유지되었다. 이는 MP 구조가 Jetson 환경에서 처리 

속도뿐만 아니라 추적 정밀도와 안정성 지표에서도 일관

된 개선을 제공함을 의미한다.

종합하면, CUDA와 TensorRT의 단일 프로세스 기준 성

능 수준 차이, 그리고 서버 GPU와 Jetson SoC의 하드웨어 

구조 차이가 MP 구조의 효과를 결정하였다. 서버 환경에서

는 TensorRT가 단일 프로세스 기준에서 이미 최적화가 충

분히 이루어져 있어 MP 구조가 오히려 불리하게 작용했으

며, Jetson 환경에서는 단일 프로세스 기준의 비효율성이 

커서 MP 구조의 병렬화 이점이 크게 나타난 것이다.

V. Conclusions

본 논문에서는 임베디드 환경에서 다층 표적 지정 및 추

적 알고리즘을 안정적으로 수행하기 위한 멀티프로세싱 

기반 병렬 파이프라인 구조를 제안하였다. 제안된 구조는 

전처리, 추론, 후처리 단계를 독립된 프로세스로 분리하고, 

프로세스 간 큐(queue)를 통해 데이터를 전달함으로써 프

레임 단위의 병렬 처리를 실현한다. 이를 통해 연산 자원

의 유휴 시간을 최소화하고, 전체 시스템 처리속도를 향상

시키는 효과를 달성하였다. 실험 결과, Jetson AGX Orin 

기반 임베디드 환경에서는 FPS가 약 88.4% 향상되는 등 

실시간성 측면에서 뚜렷한 개선을 보였으며, 중심 오차, 

추적 성공률, 정확도 등 주요 지표에서도 안정적인 성능이 

확인되었다. 반면, 서버 환경의 TensorRT 기반 실행에서

는 내부 최적화 구조와 멀티프로세싱 간의 충돌, 자원 경

합 등의 영향으로 FPS가 오히려 감소하는 현상이 나타났

으며, 이는 하드웨어 구조와 런타임 특성에 따라 병렬 구

조의 효과가 달라질 수 있음을 시사한다.

종합적으로, 본 연구는 멀티모델 기반의 영상 처리 알고

리즘을 임베디드 시스템에 실시간으로 적용할 수 있는 일

반화된 구조적 해법을 제시하였으며, CPU–GPU–NPU 간 

이기종 자원을 효율적으로 활용한 병렬 처리 구조가 실시

간성과 안정성을 동시에 확보할 수 있음을 실험적으로 입

증하였다. 이는 모델 중심의 최적화 연구를 시스템 수준의 

병렬화 구조로 확장한 것으로, 임베디드 비전 처리의 학문

적 기반을 확장하는 의의를 가진다.

또한 제안된 구조는 군사 표적 추적뿐만 아니라 자율주

행, 스마트시티 감시, 산업용 검사 등 다양한 실시간 임베

디드 비전 응용으로 확장 가능하며, 저전력·저지연 환경에

On-GPU

(RTX 3090)

On-Board

(Jetson Orin)

CUDA TRT (FP32) TRT (FP32)

SP MP SP MP SP MP

Sub Acquisition Range Mean (m) 3543.25 3543.25 3543.25 3543.25 3543.25 3543.25

Sub Acquisition Range Std (m) 888.88 888.88 888.88 888.88 888.88 888.88

Switching Success Rate (%) 0.85 0.85 0.85 0.86 0.86 0.86

MAIN Acquisition Range Mean (m) 2030.93 2019.02 2031.49 2017.86 2032.03 2020.11

MAIN Acquisition Range Std (m) 334.27 337.79 334.36 336.46 333.82 337.99

Main RMSE (pixel) 8.91 8.17 9.14 8.24 9.33 8.36

Main Error Mean (m) 1.02 1.14 1.00 1.26 1.12 1.18

Main Error Std (m) 1.34 1.62 1.30 1.70 1.50 1.57

Main Tracking Success Rate (%) 0.66 0.76 0.64 0.77 0.63 0.76

Main ±1m Accuracy Rate (%) 0.89 0.91 0.90 0.90 0.90 0.90

Main Stability Rate (%) 0.84 0.83 0.83 0.85 0.85 0.85

Frames Per Second (FPS) 64.92 65.77 77.07 71.69 25.80 48.63

Table 3. Performance comparison of single-process (SP) and multiprocessing (MP) structures on GPU 

(RTX 3090) and embedded (Jetson Orin) environments across multiple evaluation metrics.
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서도 효율적인 병렬 처리를 지원할 수 있다. 향후 연구에

서는 다양한 임베디드 플랫폼에서의 일반성과 확장성을 

높이기 위해, 동적 자원 할당, 적응형 큐 관리, 프레임 스

케줄링 기법 등을 통합하여 구조를 고도화하고, 플랫폼별 

런타임 특성에 따른 최적화 전략을 정립하는 방향으로 나

아갈 것이다.
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