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[Abstract]

The object detection technology in the field of computer vision is utilized to detect aircraft targets 

using electro-optical systems. Recent advancements in object detection, driven by deep neural networks 

and hardware accelerators, have led to significant performance improvements, which can also be applied 

to aircraft target detection. However, for successful integration into weapon systems, it is essential to 

achieve high detection reliability and real-time processing in on-board environments. This paper presents 

two strategies to address these challenges. These strategies focus on improving model training by 

utilizing object shape information and optimizing the model with mixed precision computation. The 

experimental results demonstrate that the methods improve the performance of the aircraft target 

detection model and enhance its applicability to weapon systems. 

▸Key words: Object detection, Aircraft target detection, Deep neural network, Data augmentation, 

Label assignment, NPU, Quantization

[요   약]

항공 표적을 전자 광학 시스템으로 탐지하는 데에는 컴퓨터 비전 분야의 객체 탐지 기술이 이

용된다. 최신의 객체 탐지 기술은 심층 신경망 기술과 이를 가속하는 하드웨어의 발전으로 성능

이 비약적으로 향상되었는데, 이는 항공 표적 도메인에도 적용될 수 있다. 그러나 발전된 기술을 

실제 무기 체계에 적용하기 위해서는 온-보드(On-board) 환경에서 높은 탐지 신뢰도와 실시간성을 

달성할 수 있어야 한다. 본 논문에서는 이에 적합한 방법들을 두 가지 전략으로 구분하여 소개한

다. 전략은 객체 형상 정보를 이용한 모델 훈련 개선과 복합 정밀도 연산 기반의 최적화로 요약

될 수 있다. 실험 결과는 논문의 방법이 항공 표적 탐지 모델의 성능을 개선하고 무기 체계 적용

성을 향상시킬 수 있음을 보여준다.

▸주제어: 객체 탐지, 항공 표적 탐지, 심층 신경망, 데이터 증강, 라벨 할당, NPU, 양자화 
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I. Introduction

공중에서 아군의 전력을 공격하거나 각종 비전투 작전

으로 적을 지원할 수 있는 항공 표적은 우선적으로 탐지되

어야 하는 주요 군사 표적이다. 이를 탐지하기 위한 수단

으로는 주로 레이더나 중적외선 대역의 전자 광학 시스템

을 이용하는 데, 전자 광학 시스템은 영상 정보를 이용하

므로 컴퓨터 비전 분야의 객체 탐지 기술이 적용된다.

객체 탐지 기술은 다양한 산업 분야에서 높은 활용도를 

가지고 있어 경쟁적으로 연구가 이루어지고 있는 분야이

다. 최근에는 심층 신경망 기술을 적용하여 성능이 비약적

으로 발전했는데[1], 이후로 소개된 연구들도 대부분 심층 

신경망 기술을 다루고 있다[2, … 10]. 

심층 신경망을 이용하는 기술은 하드웨어 측면의 발전

도 이루어지고 있다. 기존에는 고성능 그래픽 처리 장치로 

연산을 가속하던 것을 신경망 연산에 특화된 전용 연산 장

치로 가속하는 기술이 등장하였다[11]. 이러한 연산장치의 

높은 연산 효율은 심층 신경망 모델을 저전력-저성능 컴퓨

팅 하드웨어에서 직접 구동하는 온-보드 추론 기술을 실현

할 수 있도록 만들어 주었다[12].

관련된 기술의 발전에도 불구하고 실전에 투입 가능한 

온-보드 항공 표적 탐지 기술을 개발하는 것은 여전히 도

전적인 문제이다. 무기 체계는 오탐지로 인한 작전 실패가 

아군에게 치명적인 피해를 초래할 수 있으므로 다른 산업 

분야보다 높은 탐지 신뢰도가 요구된다[13]. 그러나 도메

인의 특수성으로 인한 훈련 데이터의 부족과 전장 환경에

서 운용 가능한 하드웨어들의 낮은 성능은 탐지 신뢰도를 

개선하는 데 걸림돌이 되고 있다.

본 논문에서는 앞서 식별한 제한 사항들을 완화하여 항

공 표적 탐지 모델의 성능을 개선하는 방법을 소개한다. 

본 논문의 방법은 크게 세 가지로 요약된다.

1) 증강 방법 개선: 객체 형상 정보를 이용하는 개선된 

훈련 데이터 증강 기법을 적용하여 부족한 훈련 데이

터를 사실적이고 정교하게 증강한다.

2) 라벨(Label) 할당 방법 개선: SimOTA[7]를 이용한 

라벨 할당에 객체 형상 정보로부터 획득한 무게 중

심 정보를 반영하여 손실 계산을 최적화한다.

3) 복합 정밀도 연산 기반의 양자화: 양자화를 통한 모

델 최적화 시 복합 정밀도를 적용하여 정밀도 변화로 

인한 성능 하락을 완화한다.

1과 2의 방법은 부족한 훈련 데이터로부터 획득할 수 

있는 유용한 정보를 늘려 모델 훈련을 개선하는 전략으로, 

실험을 통하여 YOLOX-M[7] 모델의 평균 정밀도

(Average precision, AP)와 평균 재현율(Average 

recall, AR)을 약 10% 향상시킬 수 있음을 확인하였다. 3

의 방법은 저성능 하드웨어에서의 동작을 최적화할 때 탐

지 신뢰도의 하락을 완화하는 전략으로, 실험을 통하여 단

일 정밀도 모델보다 높은 AP, AR 및 동작 속도를 동시에 

달성할 수 있음을 확인하였다. 

논문의 구성은 다음과 같다. 우선 2장에서 심층 신경망 

기반 객체 탐지 기술과 이에 대한 최적화 기술의 기존 연

구들을 소개한다. 3장에서는 제안하는 방법을 상세히 설명

하고, 이어지는 4장에서는 이들 방법이 유효함을 확인할 

수 있는 실험 결과를 제시한다. 마지막 5장에서는 제안하

는 방법을 통한 성능 개선이 무기 체계 적용성을 향상시키

는 데 도움이 되는지를 평가한다. 그리고 한계점을 바탕으

로 향후 연구 방향에 대하여도 제시한다.

II. Related Works

1. Object Detection via Deep Neural Network

심층 신경망을 적용한 객체 탐지 기술에 대한 선구적인 

연구는 2014년에 소개된 R-CNN[1]으로 알려져 있다. 

R-CNN은 이미지에서 후보 영역을 추출한 후, 각 후보 영

역에 합성곱 신경망을 개별적으로 적용하여 객체를 분류

하도록 고안되었다. 이러한 방식은 영역별로 합성곱 신경

망을 이용하므로 동작 속도가 느린데, 이후 등장한 Fast 

R-CNN[2]은 신경망 내에서 후보 영역을 공유하는 방식으

로 속도 문제를 개선하였다. 후보 영역 추출에도 신경망을 

적용하는 본격적인 신경망 기반 탐지 기술은 RPN(Region 

Proposal Network)이라는 이름으로 Faster R-CNN[3]에

서 소개되었다. 이 기술은 검출과 분류를 위한 신경망이 

구분되는 2단 탐지기의 원형으로 여겨지고 있다.

검출과 분류를 단일 신경망에서 수행하는 1단 탐지기는 

YOLO[4]라는 이름으로 2016년에 소개되었다. 이 방식은 

기존의 후보 영역 기반 탐지 모델들보다 탐지 신뢰도는 다

소 떨어지지만 동작 속도 측면에서 유리하다는 장점이 있

다. YOLO를 제안한 Redmon은 모델을 YOLOv3 까지 발

전시켰는데, 이후에는 Ultralytics[5]와 같은 다른 연구자

들이 이를 계승하고 있다.

YOLO의 발전 과정에서 특기할 만한 변화는 앵커-프리

(Anchor-free) 구조의 도입이다. 해당 구조를 적용한 대

표적인 초기 모델로는 FCOS[6]가 있는데, FCOS는 앵커 

박스(Anchor box)를 정의하지 않고 객체의 중심을 기준

으로 경계 상자를 직접 예측할 수 있음을 보여주었다. 이
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러한 방식은 앵커의 개수가 감소하여 연산량이 줄어들고 

앵커 박스의 사전 정의가 필요하지 않아 일반화 성능을 향

상시키는 데 유리하다는 이점이 있다. 이후로 등장한 

YOLO 파생 모델 중 YOLOX[7]는 FCOS에서 제안한 개념

과 SimOTA 라벨 할당 방법을 조합하여 탐지 신뢰도와 동

작 속도를 큰 폭으로 향상시키는 데 성공하였다.

본 논문의 연구 주제인 항공 표적 탐지에 중점을 둔 연

구는 신경망 기반 탐지기의 발전과 함께 계속되어왔다. 

YOLOv4[8]가 등장한 시점에는 Hou 등[9]이 이를 연구했

는데, 얕은 특징맵(Feature map)의 추출을 강화하고 다중 

스케일 확장 합성곱 신경망과 반-잔차 블록을 이용하는 구

조를 도입하여 작은 목표물의 검출 능력을 개선하였다. 유

사한 전략을 Ultralytics의 YOLOv8에 적용한 연구는 Liu 

등[10]이 제안하였다. 이 연구도 얕은 특징맵의 추출을 강

화하였으며, 수용 영역을 유연하게 조정할 수 있는 합성곱 

신경망을 도입하여 작은 크기나 중간 크기 목표물의 검출 

능력을 개선하였다.

2. Optimization of Object Detection Model

심층 심경망 기반 탐지 모델을 활용하는 여러 분야 중에

는 높은 실시간성과 저전력-저성능 환경에서 실행 가능한 

모델이 요구되는 경우가 있다. 이러한 조건을 충족하기 위

해서는 모델 최적화를 통하여 연산 복잡도와 컴퓨팅 자원

의 점유율을 낮추어야 한다.

탐지 모델의 최적화는 다양한 접근법이 존재한다. 우선

적으로 고려할 수 있는 접근법은 신경망의 구조를 개선하

는 것이다. 신경망 구조 개선과 관련된 선구적인 연구로는 

MobileNet[14]의 논문이 잘 알려져 있다. 논문은 깊이별 

분리 합성곱 구조를 통하여 모델의 파라미터 수와 연산 복

잡도를 낮추는 방법을 제안하였는데, 실험 결과로 

MobileNet 구조를 적용한 탐지 모델의 성능을 제시하였

다. 그러나 MobileNet 구조를 통한 최적화는 현재의 기준

으로는 탐지 신뢰도가 크게 손실되기 때문에 최신의 연구

에서는 거의 사용되지 않는다. 보다 진보된 방법으로는 추

론 정확도에 기여가 적은 합성곱 채널을 배제하는 채널 가

지치기 기법이 있으며, 탐지 모델에 이를 적용하는 연구는 

Zhang 등[15]에 의하여 소개되었다.

크기가 작은 신경망 모델의 훈련을 최적화하는 접근법

도 존재한다. 대표적으로 지식 증류 기법이 있는데, 이는 

큰 크기의 신경망 모델에서 학습한 지식을 작은 크기의 신

경망 모델이 효율적으로 학습하도록 돕는 기술이다. 탐지 

모델에 이를 적용하는 연구는 Chen 등[16]에 의하여 소개

되었다.

최근 주목받고 있는 접근법으로는 모델 연산의 정밀도

를 낮추는 일명 양자화 방법이 있다. 일반적으로 심층 신

경망 모델은 32비트 부동 소수점으로 연산을 수행하는데, 

양자화를 거치면 이를 4비트까지도 낮출 수 있다. 양자화 

기술을 탐지 모델에 적용하여 성능을 최적화한 최신 연구

로는 Wang 등[17]의 연구가 알려져 있다. 현재 양자화 방

법은 인공지능 연산 전용 하드웨어인 Neural processing 

unit(이하 NPU)가 등장하면서 이전보다 많은 관심을 받고 

있다. NPU는 구조상 정수 연산에 최적화되어 있어 양자화

된 모델의 연산을 가속하는 데 적합하기 때문이다. 양자화

된 탐지 모델의 NPU 기반 가속에 대한 연구는 본 논문의 

저자가 참여한 Hur 등의 연구[12]에서도 다루어졌다.

III. Methods

1. Improvement of Data Augmentation

1.1 Configuration of Data Augmentation

항공 표적은 데이터 도메인의 특수성으로 인하여 다량

의 데이터를 확보하기 어렵다. 이를 극복하기 위해서는 강

력한 데이터 증강 방법이 필수적이다. 따라서 증강 방법은 

여러 가지 기법들을 조합하여 구성한다. 이때 증강 기법은 

검출기 관점에서 사실성을 고려하여 검출기 외부에 대한 

증강, 데이터를 혼합하는 증강, 검출기 내부에 대한 증강

으로 분류한 후 Fig. 1의 순서도대로 적용한다.

Fig. 1. Flowchart of The Augmentation Method
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사용하는 증강 기법들은 주요 탐지 모델들을 통하여 잘 

알려진 기법들인데, 예외적으로 스캔라인(Scanline) 효과

는 적외선 영상에서 주로 발생하는 현상을 반영한 기법이

다. 스캔라인은 검출기의 물리적 감도가 균일하지 않아 발

생하는 세로선 효과로, 해당 효과를 증강한 결과는 Fig. 2

와 같다.

Fig. 2. The Effect of Scanline Augmentation

증강 기법 중 아핀(Affine) 변환과 MixUp은 객체 형상 

정보를 활용하도록 개선된 방법을 이용한다. 이는 1.2와 

1.3에서 상세히 서술한다.

1.2 Improvement of Affine Transform

경계 상자 정보만을 이용하는 기존의 아핀 변환은 객체

를 회전할 때 경계 상자의 왜곡이 발생할 수 있다는 문제

가 있다. 이는 객체와 함께 회전된 경계 상자의 꼭지점이 

객체의 외곽이 아닐 수 있기 때문에 발생하는 현상이다. 

일반적인 탐지 모델의 훈련에서는 이러한 왜곡은 무시되

는 경향이 있다. 그러나 적외선 항공 표적 도메인에서는 

표적 객체의 형상으로 인하여 왜곡이 심한 경향이 있으므

로 반드시 왜곡을 제거하는 것이 유리하다. 이를 위하여 

본 논문의 방법은 아핀 변환 수행 시 객체의 형상 정보인 

객체 분할 정보(Segmentation)를 대신 변환한 후 새롭게 

객체의 외곽을 판단하여 경계 상자를 추출한다. 기존 아핀 

변환과 개선된 방법을 비교한 결과는 Fig. 3과 같다.

Fig. 3. Comparison of a Conventional Affine Transform 

and the Improved Method

1.3 Improvement of MixUp

두 영상의 전체를 알파 블렌딩(Alpha blending)으로 융

합하는 기존의 MixUp은 두 영상의 평균 영상을 도출하기 

때문에 영상 정보가 모호해지는 경향이 있다. 이는 융합을 

여러 번 수행할수록 심화되는 현상이기 때문에 MixUp은 

데이터 당 한 번만 수행하는 것이 일반적이다. 그러나 전

체 데이터에서 차지하는 비중이 적은 다중 표적 데이터를 

증강을 통하여 획득하기 위해서는 MixUp을 여러 번 수행

하는 것이 필요하다.

본 논문에서는 한 영상에 다른 영상의 객체만을 정교하

게 융합하는 MixUp을 적용하여 위 문제를 해결한다. 융합 

시 객체 영역을 정교하게 선택하는 것은 객체 형상 정보인 

객체 분할 정보를 이용하여 수행할 수 있으며, 객체 가장

자리가 자연스럽게 처리되도록 융합하는 것은 포아송 블

렌딩(Poisson blending)을 이용한다[18]. 개선된 MixUp

은 MixUp 수행 시 배경부의 사실성은 훼손되지 않으며, 

객체 영역도 비교적 높은 사실성을 유지한다. 또한 한 영

상 위에 MixUp을 여러 차례 수행하여도 영상이 모호해지

지 않는다. 기존 MixUp과 개선된 MixUp의 비교는 Fig. 4

를 통하여 확인할 수 있다.

Fig. 4. Comparison of a Conventional MixUp and 

the Improved Method 

2. Improvement of Label Assignment

YOLOX[7]를 통하여 소개된 SimOTA는 대표적인 추정

-라벨 할당 방법 중 하나로, 라벨과 앵커의 공간적 근접성

을 고려하여 할당 후보를 제한한다. 이는 객체와 공간적으

로 가까운 앵커들만 활성화함으로써 손실 계산 과정의 연

산량을 줄이고 할당 정확도를 높여준다. 이때 근접성을 판

단하는 기준은 객체 경계 상자의 중심점을 이용한다. 그러

나 본 논문에서는 추가적인 기준으로 객체 형상 정보로부

터 획득한 무게 중심을 동시에 이용한다. 추가적인 기준은 

표적 기체의 몸통과 같이 실제 객체 영역의 핵심 위치에 

있는 앵커들에게 라벨을 할당하는 데 유리하다. 이는 Fig. 
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5의 예시로도 확인할 수 있다. 훈련을 통하여 이러한 위치

의 앵커들도 표적을 추정하게 만드는 것은 기존 기준에 의

하여 활성화되는 앵커들의 추정을 보완하는 데 도움을 줄 

수 있다.

Fig. 5. Visualization Result of the Improved SimOTA

기존 기준과 추가적인 기준을 모두 이용하는 근접성 판

단 수식은 다음과 같다. 수식에서  는 앵

커의 좌표,  는 객체 중심점의 좌표, 

 는 무게 중심의 좌표를 의미하고 는 

유효 반경을 의미한다.

∧∨∧

     ≤  ≤   

     ≤  ≤   

     ≤  ≤   

     ≤  ≤   

3. Mixed Precision Quantization

훈련된 모델을 온-보드 환경에서 실행 가능한 모델로 변

환하기 위해서는 양자화를 통한 최적화가 필요하다. 양자화

는 일반적으로 16비트, 8비트, 4비트 정수를 이용하는데, 정

밀도가 낮을수록 실시간성은 향상되지만 탐지 신뢰도의 하

락은 커지는 상충 관계가 있다. 그러나 정밀도가 미치는 영

향이 신경망의 모든 부분에서 동일하지는 않다. 따라서 정밀

도가 중요한 부분에는 16비트 양자화를, 그렇지 않은 부분

에는 8비트, 4비트 양자화를 적용하는 복합 정밀도 양자화

를 수행하면 최적의 양자화 결과를 얻을 수도 있다. 

따라서 본 논문에서는 다음의 규칙으로 정밀도를 결정

한다. 먼저 신경망 헤드(Head)의 말단 레이어(Layer)들은 

최종 추정 결과와 직결되는 부분이므로 16비트 정밀도를 

적용한다. 나머지 레이어들 중 연산 텐서(Tensor)의 크기

가 임계값 보다 큰 레이어들은 양자화를 통한 연산 복잡도 

감소의 이득이 크다고 판단하여 4비트를 적용한다. 해당 

레이어들은 대체로 깊은 신경망의 중앙에 위치하므로 낮

은 정밀도 연산의 영향이 희석될 가능성도 높다고 볼 수 

있다. 나머지 레이어들은 모두 8비트를 적용한다.

IV. Experiments

1. Experimental Environment

본 논문의 방법을 적용할 탐지 모델로는 YOLOX-M[7]

을 선정하였다. 모델의 훈련과 평가에 사용한 데이터는 

FLIR A6701[19]로 직접 촬영한 40,906 장의 640 x 512 

크기 중적외선 영상이며, Anylabeling[20]을 이용하여 라

벨링(Labeling)하였다. 라벨링 수행 시 카테고리는 고정익

기와 회전익기 두 가지로 구분하였고, 객체 분할 정보는 

MobileSAM[21]을 이용하여 반자동으로 취득하였다. 훈련 

데이터의 양이 COCO[22]와 같은 대규모 이미지 데이터 

세트와 비교하여 적기 때문에 모델 훈련 에포크(Epoch)는 

30으로 설정하였다. 훈련의 마지막 에포크에는 데이터의 

사실성을 훼손할 수 있는 증강은 수행하지 않도록 설정하

였다. 기타 설정은 YOLOX의 것을 준용하였다. 최적화 이

후의 온-보드 실험은 Hailo-8 NPU[11]를 1개 탑재한 

Raspberry Pi 5[23] SBC(Single board computer)에서 

수행하였다.

2. Benchmark Methods

탐지 신뢰도는 COCO에서 사용되는 공식 평가 기준 및 

도구를 이용하여 측정하였다. COCO에서 AP와 AR은 모

든 카테고리에 대한 평균으로 계산하며, IoU=50:.05:.95를 

적용한다. APsmall, ARsmall은 객체의 픽셀 면적이 322보다 

작은 객체에 대한 AP, AR이며, APlarge, ARlarge은 그 반대

이다. 동작 속도와 소비 전력은 탑재 NPU의 제조사인 

Hailo에서 제공하는 벤치마크 도구로 측정하였다. 벤치마

크 도구는 동작 속도를 초당 처리한 영상 프레임의 수

(Frame per second, FPS)로 측정하고, 소비 전력을 동

작 시간 동안의 평균 전력(Average Watt)으로 측정한다.

3. Performance Based on Model Training

제안하는 모델 훈련 개선 전략의 효과를 정량적으로 확

인한 결과는 Table. 1과 같다. 논문의 방법을 하나씩 추가

할 때마다 탐지 성능은 모든 지표에서 상승하였음을 표에

서 확인할 수 있다. 논문의 방법 중 성능을 가장 큰 폭으로 
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향상시킨 것은 개선된 아핀 변환이다. 특히 아핀 변환은 

기존 방법의 문제가 부각되는 큰 객체의 탐지 성능을 비약

적으로 향상시켰다. 다른 방법 중 개선된 MixUp은 AR의 

향상이 두드러지는데, 이는 놓치는 표적이 크게 감소함을 

의미한다. 배경의 클러터(Clutter)와 구분이 어려운 객체

들은 모델의 검출 대상에서 제외되기 쉬운데, 개선된 

MixUp을 통한 다중 표적 증강이 이를 완화하여 놓치는 표

적이 감소한 것으로 추정된다. 마지막으로 적용된 방법인 

라벨 할당 개선은 작은 객체에 대하여 유의미한 성능 향상

이 종합적인 성능 향상을 이끌어냈다. 다만 큰 객체에 대

하여는 상대적으로 효과가 적었는데, 이는 제안하는 방법

으로 추가 활성화될 수 있는 앵커들이 없어도 큰 객체는 

충분히 정확한 탐지가 가능하기 때문으로 추정된다.

개선된 YOLOX-M 모델과 비교할 수 있는 탐지 모델의 

성능도 Table. 1에서 확인할 수 있다. 비교 모델은 

Ultralytics[5]가 공개한 YOLOv8-M, YOLO11-M이며, 

각각은 본 논문의 훈련 데이터로 재훈련되었다. 실험 결과

를 보면 개선된 YOLOX-M은 비교 모델보다 종합적으로 

우수한 성능을 보여주었는데, 특히 작은 객체에 대하여 격

차가 컸다. 큰 객체의 경우에는 비교 모델의 성능이 소폭 

우위를 차지했지만, 항공 표적의 특성상 전체 데이터에서 

큰 객체가 차지하는 비중이 적으므로 종합적인 성능에 미

친 영향은 미미했다.

훈련 개선 전략의 효과를 정성적으로 확인한 결과는 

Fig. 6의 시각화 결과와 같다. 비교는 논문의 방법을 적용

하지 않은 모델과 모두 적용한 모델에 대하여 수행하였다. 

표시된 글자는 카테고리 추정 결과이며, 괄호 안의 숫자는 

객체성과 카테고리 추정 확률을 곱하여 획득한 추정 신뢰

도를 퍼센트로 나타낸 것 이다. 논문의 방법을 모두 적용

한 모델은 전체적으로 표적에 매우 근접한 결과를 추정하

는 것을 확인할 수 있다. 반면 논문의 방법을 적용하지 않

는 모델은 경계 상자 오차가 상대적으로 크게 나타나고 오

검출이 발생하는 경우도 확인할 수 있었다. 추정 신뢰도 

또한 논문의 방법을 모두 적용했을 때의 결과가 그렇지 않

은 경우의 결과보다 더 높은 것을 확인할 수 있다.

Fig. 6. Qualitative Performance Based on Model 

Training Methods

4. Performance Based on Optimization

제안하는 최적화 전략의 효과를 정량적으로 확인한 결

과는 Table. 2와 같다. 실험 결과에서 논문의 복합 정밀도 

양자화 방법을 모두 수행한 모델은 탐지 신뢰도와 동작 속

도 측면 모두에서 가장 높은 성능을 기록하여 최적화 효과

가 입증되었다. 반면 8비트 단일 정밀도 양자화를 수행한 

Method AP APsmall APlarge AR ARsmall ARlarge

YOLOX-M 43.0 42.6 86.2 48.1 47.5 89.5

+ Affine Transform Improvement 45.4 44.7 92.9 49.8 49.1 94.8

+ MixUp Improvement 46.5 45.6 94.4 52.1 51.5 95.8

+ Label Assignment Improvement 47.5 46.6 94.5 52.8 52.1 95.9

Ultralytics YOLOv8-M 42.6 41.6 95.7 46.8 46.1 97.0

Ultralytics YOLO11-M 43.5 42.4 95.6 47.9 47.2 97.1

Table 1. Quantitative Performance Based on Model Training Methods
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모델은 정반대의 결과가 나왔다. 소비 전력은 복합 정밀도

를 적용한 모델이 조금 더 높은 것을 확인할 수 있는데, 차

이는 약 0.1 W 수준으로 크지 않았다.

Method AP AR FPS
Avg. 

W

YOLOX-M (INT8) 40.0 45.6 27.5 1.52

+ End-node 

   INT16
43.1 48.4 28.5 1.61

+ Huge Tensor 

   INT4
43.5 48.8 28.9 1.64

Table 2. Quantitative Performance Based on 

Quantization Methods

V. Conclusions

본 논문에서는 항공 표적 탐지 모델의 무기 체계 적용성

을 높이기 위한 성능 개선 방법을 연구하였다. 방법은 두 

가지 전략으로 구성된다. 첫 번째는 부족한 훈련 데이터로

부터 획득할 수 있는 유용한 정보를 늘려 모델 훈련을 개

선하는 전략이다. 유용한 정보를 추가 획득하기 위하여 객

체 형상 정보를 활용한다. 두 번째는 저성능 하드웨어에서

의 동작을 최적화할 때 탐지 신뢰도의 하락을 완화하는 전

략이다. 최적화는 양자화를 통하여 수행하는데, 복합 정밀

도 연산을 적용하여 정밀도 변화로 인한 성능 하락을 완화

한다. 

제안하는 전략이 유효함과 각 방법이 기여하는 정도는 

정량적, 정성적인 실험을 통하여 확인하였다. 논문의 방법

을 적용한 YOLOX-M[7] 모델은 자체 데이터 세트에 대하

여 AP는 47.5, AR은 52.8을 달성하였는데, 이는 최신 

YOLO 모델인 YOLO11-M[5]이 기록한 수치보다 높다. 온

-보드 실행을 위하여 최적화된 모델은 단일 정밀도로 양자

화 된 모델보다 AP, AR 및 동작 속도가 모두 높게 나왔음

에도 소비 전력은 약 0.1 W 증가하는 데 그쳤다. 특히 동

작 속도는 실시간의 기준이 되는 30 FPS에 근접한 28.9 

FPS를 대표적인 SBC인 Raspberry Pi 5[23]에서 달성하

였다. 결과적으로 본 논문의 방법은 무기 체계 적용성을 

판단할 때 참고할만한 주요 성능 지표를 전반적으로 개선

하는 데 도움이 된다. 

다만 본 연구는 다음의 한계점들을 가진다. 먼저 훈련 

및 평가에 사용한 데이터의 절대적인 수량 부족으로 탐지 

모델이 과적합되는 양상이 일부 관찰되었다. 해당 문제에 

대하여는 컴퓨터 그래픽스 기반의 적외선 영상 합성 기술

로 부족한 데이터를 보충하는 연구를 진행하고 있다. 또한 

모델 훈련 및 최적화 과정에서 최신 QAT(Quantization 

Aware Training)[24] 기술을 적용한다면 양자화 이후의 

성능을 현재보다 개선시킬 수 있는 여지가 있다. 따라서 

추후에는 항공표적 탐지 모델에 적용 가능한 QAT 기술을 

연구하여 모델 최적화 효과를 더욱 향상시킬 계획이다.
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