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[Abstract] 

In this paper, we propose a discussion that the feasibility of deploying a deep learning-based detector 

on the resource-limited board. Although many studies evaluate the detector on machines with 

high-performed GPUs, evaluation on the board with limited computation resources is still insufficient. 

Therefore, in this work, we implement the deep-learning detectors and deploy them on the compact 

board by parsing and optimizing a detector. To figure out the performance of deep learning based 

detectors on limited resources, we monitor the performance of several detectors with different H/W 

resource. On COCO detection datasets, we compare and analyze the evaluation results of detection 

model in On-Board and the detection model in On-GPU in terms of several metrics with mAP, power 

consumption, and execution speed (FPS). To demonstrate the effect of applying our detector for the 

military area, we evaluate them on our dataset consisting of thermal images considering the flight battle 

scenarios. As a results, we investigate the strength of deep learning-based on-board detector, and show 

that deep learning-based vision models can contribute in the flight battle scenarios. 
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[요   약]

본 논문에서는 제한된 자원을 가진 보드에서 딥러닝 기반 검출기 구축에 대한 실현 가능성에 

대해 논의한다. 많은 연구에서 고성능 GPU 환경에서 검출기를 평가하지만, 제한된 연산 자원을 

가진 보드에서의 평가는 여전히 미비하다. 따라서 본 연구에서는 검출기를 파싱하고 최적화하는 

것으로 보드에 딥러닝 기반 검출기를 구현하고 구축한다. 제한된 자원에서의 딥러닝 기반 검출기

의 성능을 확인하기 위해, 여러 검출기를 다양한 하드웨어 자원에서 모니터링하고, COCO 검출 

데이터 셋에서 On-Board에서의 검출 모델과 On-GPU의 검출 모델을 mAP, 전력 소모량, 실행 속도

(FPS) 관점으로 비교 및 분석한다. 그리고 군사 분야에 검출기를 적용한 효과를 고려하기 위해 항

공 전투 시나리오를 고려할 수 있는 열화상 이미지로 구성된 자체 데이터 셋에서 검출기를 평가

한다. 결과적으로 우리는 본 연구를 통해 On-Board에서 모델을 실행하는 딥러닝 기반 검출기의 

강점을 조사하고, 전장 상황에서 딥러닝 기반 검출기가 기여할 수 있음을 보인다. 

▸주제어: 객체 검출, 온-GPU 딥러닝 기반 검출기, 온-보드 딥러닝 기반 검출기, 양자화, 군용기 검출, 모델 구축

I. Introduction

객체 검출 기술은 딥러닝 모델의 도입으로 큰 성공을 거

두고 비약적으로 성능이 향상되었다. 하지만, 딥러닝 기반 

객체 인식 모델의 성능 평가는 대부분 GPU (Graphics 

Processing Unit) 환경(이하 On-GPU)에서 테스트 되었

다. 실제 환경에서 고성능 모델을 적용하는 것은 높은 전

력 소모량, 물리적 크기와 무게, 높은 가격 등의 이유로 많

은 문제점에 직면한다. 

이 문제를 해결하기 위해 상대적으로 낮은 가격, 낮은 

전력 소모량을 가진 On-Board에서 모델을 추론하는 것이 

해결 방법 중, 하나가 될 수 있다. 하지만 낮은 연산 성능

으로 인해 실시간 추론을 하기에는 많은 성능적 제약이 따

른다. 따라서 On-Board 딥러닝 모델을 실시간으로 추론

하기 위해서는 딥러닝 모델에 가지치기(Pruning), 양자화

(Quantization) 등의 최적화(Optimization) 기술 [1, 2, 3]

을 딥러닝 모델에 적용함으로써 최대한 딥러닝 모델을 경

량화 시켜야 한다. 하지만 이러한 최적화 기법은 딥러닝 

모델의 기존 가중치 정보를 감소시키거나 제거하기 때문

에 모델 정확도를 감소시킬 수 있다. 따라서 On-GPU에서

의 모델 추론과 On-Board에서의 모델 추론 간의 성능 분

석이 필요하다. 하지만 최신 연구에서는 On-GPU에서의 

모델 추론과 On-Board에서의 모델 추론 간의 분석이 매

우 미진하다. 비록 [4, 5]와 같이 일부 On-Board에서 평

가된 딥러닝 모델 분석 결과가 있으나 높은 연산량과 높은 

전력 소모량은 실제 환경과 다소 차이가 있다. 

특히, 실시간 전장 상황은 전력 공급이 제한될 수 있으

며, 통신이 끊길 수 있을 뿐만 아니라 예상하기 어려운 주

변 환경 변화가 일어날 수 있다. 그 중에서도 주/야간을 

가리지 않고 작전을 실행해야 될 수 있기 때문에 높은 조

도 변화에 대응할 수 있어야 한다. 열화상 이미지

(Infrared Thermal Image)는 열화상 카메라를 통해 생성

되며 조도 환경 변화에 강건한 특성을 가진다. 가시광 이

미지(RGB Image)가 가시광선을 인식하는 한계상 저조도 

환경에서 객체를 식별하는데 제한적이지만, 열화상 이미지

는 적외선을 인식하기 때문에 저조도 환경에서도 객체를 

충분히 식별할 수 있다. [6] 따라서 열화상 이미지는 조도 

환경 변화에 대응이 필요한 군사 분야 등에서 활용된다. 

예를 들어 F-15K의 경우 표적 탐지 및 추적을 위해 열화

상 카메라가 사용된다. [7]  

앞서 언급했듯, 딥러닝 모델이 전장 상황에서 제한적인 

전력 공급 상황과 통신 문제, 그리고 효율적인 전술 수행 

능력을 갖추기 위해서는 모델이 독립적이고 실시간으로 

작동될 필요가 있다. 따라서 실시간으로 딥러닝 모델이 독

립적으로 실행되어야 하는 경우, 가격, 전력 공급 문제로 

인해 On-Board 에서 실행하는 것을 고려해야 한다. 따라

서 이러한 제한된 환경에서 최근 딥러닝 검출 기술을 평가

하기 위해, 본 연구에서는 다음과 같이 검출기를 구현하고 

실험 및 평가를 하였다: 

(1) On-GPU 딥러닝 모델과 On-Board 딥러닝 모델 간

의 성능 차이를 확인하기 위해 COCO 데이터 셋을 기반으

로 객체 검출 모델을 평가하고 분석한다. 

(2) 실제 전장 상황과 유사한 열화상 이미지로 구성된 항공 

데이터 셋 검출 실험을 통해 온 보드에서 최근 객체 검출 

기술의 성능 값과 전장 환경에 대한 적용 가능성을 논한다. 
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II. Related Works

본 장에서는 On-GPU 및 On-Board에 탑재할 딥러닝 

기반 객체 검출 기술에 대해 소개하고, On-Board와 

On-GPU 간의 차이에 대해 사전 연구된 내용에 대해 소개

한다. 

1. Object Detection

객체 검출(Object Detection)은 이미지가 주어질 때, 

객체의 클래스를 분류(Classification)하고 객체의 위치

(Localization)를 추론하는 작업을 말한다. 객체 검출을 

실행할 때, 객체의 비율을 사전정의하여 객체 가능성이 있

는 후보(Proposal)를 생성한다. 이것을 앵커 박스(Anchor 

box)라고 하고, 앵커를 사용하는 검출기를 앵커 기반 검출

기(Anchor-based Detector)라고 한다. 검출기는 앵커 박

스를 기반으로 객체의 클래스와 경계 상자를 추론한다. 예

로써, Faster R-CNN [8]은 Region Proposal Network

를 통해 객체 후보 영역을 예측하고, 예측된 영역에서 앵

커 박스를 이용해 객체의 클래스 판별 및 객체 상자를 조

정한다. YOLOv3 [9]는 이미지를 일정 크기의 그리드

(Grid)로 나눈 후, 각 그리드마다 앵커 박스를 사용해 객체 

클래스 판별 및 객체 상자를 조정한다.

하지만 앵커 기반 검출기의 경우, 객체에 적합한 앵커

(Positive sample)는 소수이며, 그 외는 Negative sample

이기 때문에 학습 시 클래스 불균형 문제가 발생할 수 있다. 

또한, 객체 별로 적합한 앵커를 생성할 수 없기 때문에 학습 

및 추론 시 정확도 저하를 일으킬 수 있고, 또한 앵커 개수가 

많아질수록 모델의 복잡도가 증가된다. 

이 문제를 해결하기 위한 앵커 프리 검출기

(Anchor-Free Detector)는 고정된 앵커 박스를 사용하지 

않는 대신 특징맵으로부터 직접 객체의 클래스의 경계 상자

를 예측하는 방법이다. 이를 통해 앵커를 사전정의하는 대신 

학습을 통해 직접 모델이 박스를 생성하기 때문에 기존 앵커 

기반 검출기의 단점을 해소한다. 본 연구에서는 앵커 프리 

검출기인 YOLOX [10]를 분석 대상으로 설정하고, 

On-GPU와 On-Board 간의 비교 분석을 수행한다.

III. Methods

본 장에서는 YOLOX 검출기에 대해 검토하고, YOLOX

를 On-Board에 탑재 및 실행하기 위해 연산을 수행할 

NPU인 Hailo-8 [11]에 대해 소개한다. 그리고 Hailo-8 

NPU에서 실행하기 위한 모델 변환 방법에 대해 소개한다.

1. Revisiting the YOLOX Detector

본 절에서는 실험 및 분석에 사용하기 위한 YOLOX 검

출기에 대해 검토한다. YOLOX는 실시간 객체 검출을 위

한 앵커 기반 검출기 YOLOv3를 개선한 검출기로, 특징맵

(Feature map)을 추출하기 위한 백본(Backbone) 네트워

크, 특징맵을 개선할 수 있는 넥(Neck) 네트워크, 객체의 

박스와 클래스를 추론할 수 있는 헤더(Header) 네트워크

로 구성된다. 모델 파라미터 크기의 경중에 따라 순서대로 

YOLOX-X, YOLOX-L, YOLOX-M, YOLOX-S, 

YOLOX-Tiny, 그리고 YOLOX-Nano로 구성된다. 

YOLOX는 검출기의 실시간성을 유지하면서도 정확도를 

향상시키기 위해 헤더 네트워크 개선, 데이터 증강 방법 

추가, 앵커 프리 검출기로 설계된다. YOLOX는 기존 

YOLOv3와 비교해 헤더 네트워크 내의 분류/회귀 모델이 

단일 헤더로 구성되어 추론하는 대신 분류, 회귀 헤더로 

별도로 분리한다. 이는 분류 및 회귀 작업 간의 충돌을 완

화하고, 종단 간 학습(End-to-End Learning)에서 발생하

는 성능 저하를 최소화한다. 그리고 모델의 일반화 성능을 

향상시키기 위해, 학습 데이터의 다양성을 확보할 수 있는 

강력한 데이터 증강 기법인 MixUp [12]과 Mosaic으로 모

델을 학습시킨다. 마지막으로 객체의 위치, 높이, 너비에 

대해 직접 예측하도록 재설계함으로써 앵커 프리 검출기

로 모델링한다. 이는 다양한 크기 및 비율의 객체 박스에 

대해 적응적으로 결정할 수 있게 만든다. 

Fig. 1. Model Converting Process

2. Optimizing the model for NPU

On-Board 딥러닝 모델을 실행하기 위해서는 딥러닝 

모델을 연산하기 위한 NPU (Neural Processing Unit)가 

필요하다. NPU는 딥러닝 연산에 최적화된 프로세서로, 

GPU와 비교해 비교적 낮은 전력 소모량으로 설계된다. 하

지만 GPU보다 낮은 연산 속도를 가지고 있어 모델은 상대

적으로 낮은 속도로 추론된다. 그럼에도 불구하고, 실시간 

전장 상황 등의 어플리케이션에 딥러닝 모델을 적용하기 

위해서는 실시간으로 모델이 추론되어야 하는 문제에 직

면한다. 이를 해결하기 위해 NPU에서 경량화
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(Light-weight)된 딥러닝 모델을 사용해 추론 속도를 향상 

시킬 필요가 있다. 모델 경량화 기법은 주로 양자화

(Quantization), 가지치기(Pruning) 등이 사용된다. 양자

화는 딥러닝 기반 모델의 연산 표현을 고비트에서 저비트

로 감소시키는 방식으로, 완전 정밀도 표현 방식인 32비트

연산 방식(FLOAT32)를 정수 표현 방식인 8비트(INT8) 등

으로 압축시킨다. 가지치기는 딥러닝 모델의 불필요한 가

중치를 제거하는 방식이다. 두 가지 방법 모두 연산량을 

감소시키기 때문에 모델의 추론 속도를 향상시킬 수 있으

나, 모델의 정확도가 저하되기 때문에 최대한 모델 정확도 

감소를 최소화시켜야 하는 문제점이 있다. 

본 연구에서 사용할 NPU인 Hailo-8은 이스라엘의 

Hailo사에서 제공하는 NPU로 26 TOPS (Tera 

Operations Per Second)의 연산 성능을 갖고 있으며 

M.2 폼팩터를 지원한다. Hailo-8에서 모델을 실행하기 위

해서는 기존 가중치 파일을 Hailo-8에서 실행 가능한 파

일인 HEF 파일로 변환해야 실행할 수 있다. Fig. 1에 나

와있듯이, HEF 모델 변환 방법은 다양한 형태의 딥러닝 

모델에 대응하기 위해 기존 가중치 모델을 그래프 구조로 

변환하는 Parsing, 최적화 기법을 적용해 모델을 경량화

하는 Optimization, 마지막으로 Hailo-8에서 실행 가능한 

HEF 파일로 변환하는 Compile로 구성된다. 그리고 생성

된 HEF 파일을 통해 모델을 평가(Evaulation)할 수 있다. 

Parsing 단계는 다양한 딥러닝 모델을 처리하기 위해 

Hailo 호환 표현 방법(Hailo-compatible 

representation)으로 변환한다. 이를 위해 가중치 모델을 

그래프 구조로 변환한다. 이 작업을 위해서는 기존 가중치 

파일의 입력 노드와 출력 노드(예. 헤더 네트워크의 마지

막 레이어)의 레이어 이름을 입력하여 설정해야 한다. Fig. 

3에서 확인할 수 있듯, Parsing 변환 전후에서 네트워크 

연결 구조가 선형 구조에서 그래프 구조로 변경된 것을 확

인할 수 있다. 이를 통해 HAR1 (Hailo Archive) 파일을 

생성한다. 또한, 이 과정에서 사전에 모델의 예상 정확도

를 파악할 수 있는 Profiler Report를 생성할 수 있다. 

Optimization 단계는 실시간 모델 추론을 위해 딥러닝 

모델을 최적화하고 경량화하는 작업인 양자화을 수행한다. 

Optimization은 두 가지 단계인 완전 정밀도 최적화와 양

자화 최적화로 구성된다. 완전 정밀도 최적화는 부동 소수

점 정밀도 모델로부터 양자화하기 전에 모델을 사전에 최

적화한다. 양자화로 인해 발생하는 성능 저하를 최소화하

기 위해 양자화 노이즈(Quantization noise)가 작은 레이

어의 채널의 가중치를 증폭하는 Equalization 알고리즘

[14], 가지치기 기법 등이 적용된다.

Fig. 2. Optimization Process

양자화 최적화는 기존 가중치 모델의 부동 소수점 표현 

방식을 정수 표현으로 모델을 압축하기 위해 QAT 

(Quantization-aware Training) 알고리즘을 통해 양자화

를 수행한다. 양자화를 학습 과정에 통합하는 것으로, 딥

러닝 모델을 양자화 환경에서 학습시킴으로써 기존 부동

소수점 값으로 구성된 가중치와 양자화된 값으로 구성된 

가중치 간의 양자화 노이즈에 대응함으로써 양자화 상태

에서도 높은 정확도를 유지하도록 한다. 추가적으로 정확

도 저하를 최소화하기 위해, 레이어 내 채널의 편향값

(Bias)에 상수를 추가하여 기존 학습된 분포가 이동(Shift) 

되는 현상을 최소화하는 IBC [15], 양자화에 적합한 미세

조정 방법인 QFT [16], 양자화 수행 시 적응적으로 반올

림을 수행하는 AdaRound [17] 등을 통해 양자화를 수행

한다. 추가적으로 모델 정확도를 향상시키기 위해 기존 가

중치 모델을 선생 모델(Teacher model)로 하고, 양자화 

모델을 학생 모델(Student model)로 해 선생 모델이 생성

하는 특징맵을 학생 모델이 유사하게 생성하도록 학습하

는 지식 증류(Knowledge Distillation)을 적용할 수 있다. 

결과적으로 Optimization 후 HAR2 파일을 생성한다. 마

지막으로 Fig. 2에 나와 있듯이, 최적화된 모델의 정확도

를 검증하고, 정확도가 불충분할 경우 최적화/압축 수준을 

다른 구성으로 반복한다. 마지막으로, Compile 단계에서

는 HAR2 파일을 Hailo NPU에서 동작 가능한 바이너리 

파일을 생성한다. 이를 통해 HEF (Hailo Executable 

Format) 파일을 생성한다. 이 HEF 파일을 통해 양자화된 

모델을 Hailo-8 NPU에서 실행할 수 있다.
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IV. Experiments

본 장에서는 YOLOX 검출기를 사용해 On-Board AI와 

On-GPU AI 간의 성능을 제공하고 두 모델 간의 차이를 

분석한다. 그리고 열화상 이미지 기반 항공 데이터 셋을 

On-GPU에서 YOLOX 검출기로 평가해 딥러닝 기반 검출

기의 전장 상황 적용 가능성을 확인한다.

1. Implementation Detailed

On-Board 딥러닝 모델과 On-GPU 딥러닝 모델 간의 

성능 차이를 분석하기 위해, Table 2에 제시된 두 가지의 

하드웨어 환경에서 YOLOX 검출기를 사용해 실험한다. 학

습 및 평가 모델은 YOLOX-M, YOLOX-S, YOLOX-Tiny

를 사용한다. COCO 2017 [18] 데이터 셋에서의 성능 비

교를 위해 COCO 학습 데이터 셋으로 학습된 가중치 모델

사용하여 이미지 크기 640x640으로 평가한다. 이 때 학습 

파라미터는 기존 YOLOX 실험 환경과 동일하게 셋팅한다. 

또한 On-Board에서 YOLOX를 COCO 검증 데이터 셋에

서 평가하기 위해 우리는 On-GPU 딥러닝 모델의 가중치 

파일을 3.2절에 따라 HEF 파일을 생성한다. 이 때 32비트

에서 8비트로 모델을 양자화한다. 그리고 임베디드 보드 

Solidrun ClearFog LX2에 Hailo-8 NPU를 장착한 뒤, 

양자화된 HEF 파일을 실행한다. 또한 항공 평가 데이터 

셋을 평가하기 위해, COCO 학습 데이터 셋으로 사전학습

된 YOLOX-Tiny 모델을 기반으로 항공 학습 데이터 셋으

로 미세조정(Fine-tuning)을 수행한다. 

Fig. 3. Comparison before and after applying parsing in [13]

Model Parameters mAP (%)↑
Power 

Consumption(W)↓
FPS (Hz)↑

On GPU

YOLOX

YOLOX-Tiny 5.1M 34.8 108 45.5

YOLOX-S 9.0M 39.2 127 47.0

YOLOX-M 25.3M 46.2 208 43.8

On Board

YOLOX

YOLOX-Tiny 5.1M 32.0 (-2.8%↓) 2.24 (-97.9%↓) 82.9

YOLOX-S 9.0M 38.6 (-0.6%↓) 2.79 (-97.8%↓) 75.5 

YOLOX-M 25.3M 45.5 (-0.7%↓) 3.30 (-98.4%↓) 45.0

Table 1. Detailed comparison On-GPU YOLOX with On-Board YOLOX on COCO validation set
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2. Datasets

본 실험은 COCO 데이터 셋과 항공 전투 시나리오 학습 

데이터 셋을 통해 모델을 평가한다. COCO 데이터 셋은 

객체 검출 작업에 사용할 수 있는 데이터 셋으로 80개의 

클래스로 구성된다. 학습 데이터 셋은 약 118K장, 검증 데

이터 셋은 약 5K장, 테스트 데이터 셋은 약 41K장으로 구

성된다. 우리는On-Board 딥러닝 모델과 On-GPU 딥러닝 

모델 간의 비교하기 위해 COCO 검증 데이터 셋을 사용하

여 평가한다. 또한, 항공 전투 시나리오를 고려하기 위한 

열화상 이미지 기반 항공 학습 데이터 셋을 On-GPU에서 

평가한다. 해당 데이터 셋은 열화상 이미지로 구성되며, 

16비트의 원본 데이터 셋을 8비트로 변환하기 위해 

Min-Max 정규화 기법을 적용한다. 클래스는 항공기와 회

전익기 2개로 구성된다. 

3. Metric

mAP는 클래스 별 AP를 평균낸 값으로, AP는 

Precision-Recall의 그래프가 주어질 때 그래프의 면적 

값을 계산해 모델의 정확도로 사용한다. 전력 소모량은 

GPU 혹은 NPU에서 소모된 초 당 평균 전력 소모량을 계

산한다. FPS (Frame Per Second)는 초 당 처리되는 프

레임의 수로 모델의 추론 속도를 판단한다.

4. Performance Analysis between On-GPU 

YOLOX and On-Board YOLOX on COCO val.

On-Board YOLOX와 On-GPU YOLOX 간의 모델 성

능 비교를 위해, COCO 검증 데이터 셋을 사용하여 평가

를 수행한다. 비교를 위해 우리는 각 On-Board/On-GPU 

별로 YOLOX-M, YOLOX-S, YOLOX-Tiny 모델을 사용

해 평가한다. Table. 1에서 확인할 수 있듯이, On-GPU 

YOLOX과 비교해 On-Board YOLOX는 YOLOX-M, 

YOLOX-S, YOLOX-Tiny 모델 각각 mAP가 2.8%, 

0.6%, 0.7% 감소하였다. 모든 모델에서 검출 정확도는 감

소하였으나 전력 소모량은 97.9%, 97.8%, 98.4% 감소하

였으며 FPS 또한 On-GPU YOLOX와 비교해 On-Board 

YOLOX가 모두 더 높은 것을 확인하였다. 이는 모델 최적

화를 통해 비교적 적은 모델 정확도 손실만으로 낮은 연산 

속도를 가진 NPU에서 모델 추론 속도를 가속 할 수 있다

는 것을 보여준다.

Type Hardware Specification

On-GPU

YOLOX

CPU
Intel Xeon Scalable 

Gold 6330 2ea

RAM DDR4-3200 1TB

GPU NVIDIA RTX A6000 48GB

On-Board

YOLOX

CPU Arm Cortex A72 2Ghz

RAM
DDR4-3200

ECC/REG 64GB

NPU Hailo-8 (26 TOPS)

Table 2. Hardware Specification

5. Analysis on Fighter Plane Battle Scenarios

실제 전장 상황을 고려하기 위해 열화상 이미지 기반 데

이터 셋에서 모델 On-GPU YOLOX를 평가한다. 평가를 

위해 항공 평가 데이터 셋을 사용해 평가한다. 비교를 위

해 우리는 On-GPU에서 YOLOX-Tiny 모델을 사용해 평

가한다. Table. 3에서 확인할 수 있듯이, 입력 이미지 크

기가 256x256 때와 비교해, 입력 이미지 크기가 416x416 

일 때 mAP가 23.5% 더 크게 증가하는 것을 확인할 수 있

지만, FPS는 4.7% 감소하였다. 이는 입력 이미지의 크기

가 검출 정확도에 큰 영향력을 끼친다는 것을 나타낸다. 

그럼에도 불구하고, 256x256의 크기 이미지에서도 작은 

크기의 객체를 검출할 수 있음을 Fig. 4에서 보일 뿐만 아

니라 60 프레임 이상의 빠른 추론 속도를 가지고 있어 실

제 전장 상황에서 딥러닝 기반 검출기가 효과적이고 실시

간 모델 구축 실현 가능성이 높을 수 있음을 나타낸다.

Model Test Size mAP↑ FPS↑

YOLOX-Tiny
416 42.8 61.5

256 19.3 64.6

Table 3. Evaluation Results of On-GPU YOLOX on 

Fighter Plane Battle Scenarios Test Datasets

Fig. 4. Qualitative Results on Our Flight Test Datasets
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V. Conclusion

본 연구에서 우리는 YOLOX 검출기를 사용해 On-GPU 

딥러닝 모델과 On-Board 딥러닝 모델 간의 비교 분석 실

험을 수행하고, 이를 통해 모델 최적화를 통해 딥러닝 모

델이 상대적으로 적은 정확도 손실만으로 On-Board에서 

실시간으로 동작할 수 있음을 확인하였다. 또한, 실제 전

장 상황에 적용할 수 있을 열화상 이미지 기반 항공 평가 

데이터 셋에서 실험을 수행하였으며, 실현 가능성을 가진 

검출 정확도와 추론 속도가 나올 수 있음을 확인하였다. 

본 연구를 통해 우리는 On-Board 딥러닝 모델의 강점을 

확인하고, 추후 이 연구를 통해 전장 상황에서 딥러닝 모

델이 도입되는 것에 기여할 수 있을 것으로 기대한다.
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