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요   약

무인항공기(Unmanned Aerial Vehicle 또는 드론)에서 목표물 추적을 위한 2가지 대표적인 인공지능 작업은 (i) 

목표물 인식 및 추적과 (ii) 드론의 제어이다. 이와 같은 인공지능 작업들은 높은 실시간 계산을 요구하나 중소형 

무인항공기들에서 탑재 가능한 컴퓨팅 능력 한계로 인한 한계가 존재한다. 이를 해결하기 위해 클라우드로 인공지

능 작업을 오프로딩하는 방법이 존재하나, 이는 지연시간을 동반하게 되는 단점이 있다. 본 논문에서는 컴퓨팅 능

력의 한계가 존재하는 순수 드론위에서의 인공지능 작업 수행과, 지연시간이 존재하는 순수 클라우드 기반의 인공

지능 작업 수행의 성능에 대해 무인항공기 기반 목표물 추적 응용에서 비교 분석을 수행한다. 본 결과를 통하여 

현재 기술로 달성할 수 있는 정량화 된 무인항공기 기반 목표물 추적 성능과 앞으로 출현하게 될 무인항공기 기

반 인공지능 서비스들의 원활한 수행을 위해서 컴퓨팅능력, 통신망 성능들의 요구사항을 확보할 수 있다. 
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ABSTRACT

Unmanned Aerial Vehicles, otherwise known as drones, necessitate the execution of two artificial intelligence 

tasks while tracking arbitrary objects: (i) the detection and tracking of the target visual and (ii) the corresponding 

control of the drone movement. These tasks are known to require substantial computing power; however, due to 

the physical limitations of small-sized drones in their accessibility to computing hardware, it is often practically 

impossible to execute the said tasks in a satisfactory manner. Cloud offloading could alleviate such a problem, 

but it incurs a cost in the form of network delay. This paper thus presents a comparative analysis between the 

resource-poor drone setting and the resource-rich, network-delayed cloud setting in their accomplishment of an 

object tracking mission. Through this analysis, we quantify the drone-based system's tracking performance 

achievable with existing technology, and also derive the anticipated requirements for computing resources and 

communication networks for a better accommodation of AI-related services based on drones. 
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그림 1. 드론 기반 목표물 추적 시스템 개요
Fig. 1. Outline of the drone-based target tracking system

Ⅰ. 서  론

무인항공기 (이하 드론)의 개발과 보급이 가속화됨에 

따라서, 드론을 활용한 다양한 서비스들이 등장하고 있

다. 이와 같은 서비스 및 응용들 중 실시간 인공지능 작업

을 요구하는 것들이 증가하고 있으며, 그 중 대표적인 예

가 실시간 목표물 추적 서비스이다. 이 서비스는 감시, 정

찰, 재난 구조, 야생동물보호 등 여러 가지 목적으로 사용

될 수 있는 드론 기반 기본 응용중의 하나이다
[17]. 드론 활

용 목표물 추적은 [그림 1]과 같은 절차를 통해서 이루어

진다. 

드론 상에서 수행하는 작업은 크게 이미지 처리 모

듈, 드론 추적 알고리즘 모듈, 드론 조종 모듈, 네트워

킹 모듈로 나눠지며 각 모듈의 역할은 다음과 같다.

(가) 이미지 처리 모듈: 드론에 장착되어 있는 카

메라 센서를 통해 받은 영상을 실시간으로 처리한다. 

드론에서 인공지능 작업을 하는 경우 사진 상에서 목

표물을 인식하여 드론 추적 알고리즘 모듈로 보내주

며, 클라우드를 활용하는 경우 클라우드로 영상을 전

송한다.

(나) 드론 추적 알고리즘 모듈: 메시지 형태로 전

달받은 물체의 위치 및 크기 정보를 활용하여 목표물

을 추적하기 위한 드론의 움직임을 결정한다. 결정한 

움직임을 드론 조종 모듈로 전송한다.

(다) 드론 조종 모듈: 추적 알고리즘 모듈 혹은 클

라우드로부터 받은 드론의 움직임을 실제로 수행한다. 

실제로 드론에게 명령을 전달하여 움직이고, 또한 드

론으로부터 정보를 받아 GCS 및 드론 추적 알고리즘

으로 전달하는 작업을 수행한다.

(라) 네트워킹 모듈: 드론과 GCS 통신을 담당하며 

실시간 영상 스트리밍, 상태 보고 등을 수행한다.

위의 절차 중에서 인공지능 작업을 필요로 하는 요

소는 다음과 같은 두 요소이다.

 

∙물체인식 및 추적: 드론의 카메라 센서로부터 받은 

영상에서 목표물을 찾아내고 화면상에서의 물체 이

동을 지속적으로 추적하는 작업이다. 일반적으로 

깊은 신경망 (Deep Neural Network)구조 기반의 

인공지능 알고리즘을 이용하여 목표물의 위치 및 

사이즈를 찾아낸다.

∙드론 제어: 한번 인식된 목표물을 지속적으로 카메

라 화면 내에 위치시키면서 적절한 거리를 유지하

도록 드론의 움직임을 제어하는 작업이다. 정밀도 

높은 자율 제어를 위해서 깊은 강화 학습 (Deep 

Reinforcement Learning)에 기반을 둔 드론 제어 

알고리즘을 사용한다. 

최근 급속도로 발전하는 프로세서 기술 (CPU 및 

GPU)에도 불구하고, 중소형 드론에 탑재되는 컴퓨터

는 컴퓨팅 용량의 측면에서 한계를 가질 수밖에 없고, 

이와 같은 컴퓨팅 용량으로 위에 언급한 두 가지 인공

지능 작업을 완벽히 수행하는 것은 불가능한 실정이

다. 특히, 드론에서 목표물 추적을 위해서 해야 하는 

기타 작업(예: 목표물 비디오 스트리밍 및 주기적 상

태보고)이 존재함으로 인하여, 발생하는 각 작업 간 

자원 경쟁이 심한 상황이 이와 같은 인공지능 작업 수

행을 위한 컴퓨팅 능력의 확보를 어렵게 한다. 대안으

로 생각할 수 있는 방법은 위와 같은 인공지능 작업의 

일부 및 전부를 클라우드로 오프로딩하여 수행하는 

것이다. 하지만, 클라우드 오프로딩 방법은 추가적인 

지연시간을 초래하게 되는 단점이 있다. 

본 논문에서는 인공지능 작업을 순수 드론 기반으

로 수행하는 것과 순수 클라우드 기반으로 수행하는 

것을 시뮬레이션/에뮬레이션 기반에서 비교 분석하는 

것을 목표로 한다. 본 연구는 (i) 순수 드론 기반이 가

지고 있는 처리율 한계와 (ii) 클라우드 기반이 가지고 

있는 지연시간 한계 중 어느 요소가 드론 기반의 인공

지능 작업 수행에서의 (목표물 추적 응용의 문맥에서) 

성능에 얼마나 어떻게 영향을 주는지를 정량화하고, 

좀 더 나은 목표물 추적 성능을 이루기 위해서 전체 

시스템의 요소 중에서 어느 부분이 핵심 요소인지를 

파악할 수 있는 근거를 제시할 것이라 기대한다. 이와 

같은 결론은 물체인식 및 추적과 드론 제어에서 사용

하는 인공지능 알고리즘의 특성에 의존적이며, 제한요

소가 가미된 환경에서의 인공지능 알고리즘의 개선 

및 선택의 기준을 파악하는데도 도움이 될 것이라고 

생각한다. 마지막으로 앞으로 많이 고려되고 있는 클

라우드 기반 인공지능 서비스에서 필요로 하는 통신

망의 요구사항을 파악하는데도 큰 도움이 될 것이라 
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기대한다. 

Ⅱ. 관련 연구

목표물 추적 관련 연구: 추적시스템의 구현은 

GPS 기반[1,2], 영상 센서 기반[3,4], 기타 센서 기반 (RF

신호기반[5,6], 음향신호 기반[7,8])으로 분류할 수 있다. 

위치기반의 경우, GPS가 필요하여 임의의 목표물 추

적에는 적합하지 않다. 기타 센서 기반 시스템의 예로 

RF 신호 또는 음향 신호를 사용한 시스템이 있으나, 

잡음에 대한 성능 저하나 다중 반사와 같은 환경 변화

에 민감한 단점이 있다. 영상 기반 시스템은 앞서 언

급된 제약으로부터 자유로우면서 임의의 대상을 추적

하기 쉬우나, 목표물 인식 및 추적을 위한 계산량이 

많은 단점이 있다. 본 논문에서는 영상 기반의 추적 

시스템을 고려하고, 계산량의 극복방안에 관하여 논의

한다.

 

드론제어 방법 관련 연구: 드론제어영상 기반으로 

목표물을 인식 후, 드론 제어를 위한 연구로는 PID 

(Proportional Integral Derivative) 제어 기반, MPC 

(Model Predictive Control) 기반, MPC + 강화학습기

반 연구들이 있었다
[9,10]. 최근에는 깊은 신경망 기반 

강화학습을 이용한 로봇 및 드론 제어에 관한 연구가 

발표되고 있으며, 그 중 가장 성능이 좋다고 알려진 

DDPG (Deep Deterministic Policy Gradient) 알고리

즘
[11]을 활용한 드론 조종을 고려한다. 

작업 클라우드 오프로딩 관련 연구: 드론 기반 목

표물 추적 시스템과 같이 실시간성을 요구하는 응용

에 대하여 많은 계산량을 요구하는 이미지 처리 부분

을 클라우드로 오프로딩하여 성능 검증하는 연구가 

존재한다
[12]. 이미지 처리를 위한 다양한 인공지능 알

고리즘과, 입력 이미지 사이즈를 인자로 하여 처리시

간과 성능 사이 트레이드 오프 관계를 살펴보았다. 또

한 드론이 실시간으로 목표물을 찾는 응용을 위한 하

이브리드 오프로딩 기법을 제안한 연구도 존재한다
[13]. 이 방식은 드론에서 가벼운 인공지능 알고리즘을 

통하여 인지 작업을 수행하고, 목표물이 인지 이벤트

가 발생하며 클라우드로 고화질 영상을 보내서 보다 

정확한 이미지 처리 결과를 통해 최종 목표물을 찾아

낸다. 모바일 디바이스 환경에서 딥러닝 기반 증강현

실 어플리케이션을 구동하기 위한 클라우드 오프로딩 

방법론을 제시하였다
[14]. 모바일 디바이스와 클라우드

의 성능 비교를 바탕으로 어떤 상황에서 어떤 종류의 

작업을 언제 클라우드로 오프로딩 해야 하는지에 대

한 방법을 제시하고 있다. 본 논문에서는 순수 클라우

드 기반과 순수 드론 기반의 환경에서의 추적시스템 

전체를 모사하여, 다양한 인자에 대해서 추적성능의 

변화를 정량화하는 것을 목표로 한다. 

Ⅲ. 인공지능 작업: 물체인식/추적 및 드론제어 

알고리즘 

3.1 물체인식 및 추적

연속된 영상으로부터 목표물의 위치와 크기 정보를 

얻어내는 것이 목표이다. 그림 2에서 물체 인식 및 추

적해 나가는 과정을 보여주고 있다.

알고리즘: 목표물 인식에서는 하나의 프레임 내에

서 원하는 물체의 위치와 크기를 찾아내는 과정이다. 

이를 위해 합성곱 신경망(CNN: Convolutional Neural 

Network) 기반의 알고리즘인 SSD
[15]을 기용하였으며, 

SSD에서 공개한 미리 학습시켜 놓은 모델을 사용하

였다. 이후의 여러 프레임에서는 물체 인식 정보를 바

탕으로 물체가 전 프레임에서 현재 프레임으로 바뀌

었을 때 움직임의 차를 계산하는데, 이를 위해서 물체 

추적 알고리즘인 KCF
[16]를 활용하였다. 그러나 물체 

추적 알고리즘의 부정확성으로 인해 여러 프레임을 

거쳐 갈수록 실제 물체의 위치와 위 알고리즘의 결과

와 차이가 발생한다. 이를 보상하기 위해 처음 사용하

였던 물체 인식 알고리즘을 주기적으로 사용하여 물

체에 대한 정확한 정보를 갱신하였다. 

성능: 물체 인식의 경우 한 프레임을 계산하는데 

소요되는 시간이 증가할수록, 물체 추적에 제공하는 

정보가 실제 물체 위치와 정확하지 않아 전체적인 성

능이 감소한다. 물체 추적의 경우도 이와 유사하게, 

주어진 시간 내에 많은 프레임을 처리할수록 물체 이

동 경로를 보다 정확하게 계산할 수 있다.

그림 2. 물체 인식 및 추적 절차 
Fig. 2. The target detection and tracking process
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그림 3. DDPG 알고리즘의 절차 
Fig. 3. Working mechanism of DDPG 

3.2 드론 제어 알고리즘

드론 기반 목표물 제어 시스템에서 드론 제어 알고

리즘에서는 목표물 인식 및 추적 과정에서 얻은 물체

의 위치, 크기 등의 정보를 이용하여 드론의 움직임의 

결정을 책임진다. 물체 움직임의 불확실성, 드론의 물

리적 특성, 장애물의 존재 가능성 등의 원인에 의해 

최적의 움직임을 만들어 내기 위해서 강화학습 기반 

드론 제어 알고리즘을 사용한다. 

강화학습은 주어진 환경에서 어떤 행동을 해야 결

과적으로 가장 큰 보상을 얻을 수 있을지를 연속적인 

행동의 선택을 통해 학습하는 과정이다. 본 연구에서

는 그림 3과 같이 로봇 및 이동체의 움직임 제어에 적

합하다고 알려져 있는 DDPG (Deep Deterministic 

Policy Gradient) 기법을 이용하였다.

DDPG는 Actor/Critic 알고리즘, DPG 

(Deterministic policy gradient), 그리고, 딥러닝 모듈

을 구성요소로 하고 있다. Actor-Critic 알고리즘에서

는, 상태를 보고 무슨 행동을 할지 결정하는 Actor와 

Actor의 행동을 평가하는 Critic을 분리하여 학습한다. 

DPG는 연속적인 행동 공간에서 정밀한 행동을 학습

하기 위해서 어떻게 학습해야하는지에 대한 수학적인 

과정을 제공한다. 마지막으로 딥러닝을 사용하여 복잡

성이 높은 모델을 정확성을 확보하면서, 적절한 계산

량으로 학습을 가능하게 한다. DDPG 기법은 이러한 

여러 모듈들의 상호작용을 통해 복잡한 상황에 대해 

보상을 최대화하는 방향으로 정밀한 제어를 가능하게 

한다. 행동을 평가하는 critic network는 weights 와 

주어진 state, action에 대해 로 주어지며, 

행동을 결정하는 actor network는 weights 에 대해 

로 주어진다. 전체 학습은 이러한 네트워크 

간의 상호작용의 반복을 통해 얻어진 샘플들을 통해 

실시간으로 이루어진다. 먼저 critic network를 학습하

기 위하여 샘플에서 얻어진 보상 함수 값들을 사용하

여 업데이트한다. 그 후 critic network를 통해 actor 

network를 평가하여 actor network를 업데이트한다. 

이러한 critic network의 사용은 actor network를 단순

히 보상 함수만을 사용하여 업데이트 하는 것보다 안

정적으로 만들어준다. 또한 critic network, actor 

network보다 느리게 학습하는 target network 

′ ′과 ′ ′을 추가적으로 사용하여 학

습을 안정화 시킨다. 

DDPG에서 정의한 상태(state)와 액션(action)의 종

류와 보상함수는 다음과 같이 설정하였다.

 

∙상태: 목표물의 드론 화면상 위치 및 크기, 드론의 

속도 및 높이 히스토리, 

∙행동: 드론의 움직임을 제어를 위한 앞뒤, 좌우, 상

하, 및 보는 방향

∙보상 함수: 추적 정확도와 에너지 효율간의 

Weighted 합. 추적 정확도는 화면상의 목표물 위치 

및 크기로 정량화 됨.

 

물체의 움직임을 정확하게 추적 및 예측하기 위하

여 한 시점의 위치가 아닌 움직임의 시간적 연관성의 

학습을 고려하였다. 행동은 드론의  모든 가능한 물리

적 움직임을 포함하였고, 물리적으로 가능한 모든 움

직임이 가능하게 하였고, 보상 함수는 추적의 정확도

와 드론의 에너지의 효율을 트레이드오프 할 수 있도

록 설계하였다. 보상함수의 디자인에 따라 인공지능 

학습 효율, 응용의 구체적인 특성 (드론의 에너지 효

율, 추적 성능 등)이 달라지게 된다. 응용의 구체적인 

특성이 주어지지 않았기 때문에 인공지능 학습 효율

에 중점을 두어 보상 함수를 결정하였다.

Ⅳ. 시뮬레이션/에뮬레이션 환경

4.1 순수 드론 기반 vs. 순수 클라우드 기반 

본 논문에서는 인공지능 작업을 순수 드론 기반으

로 수행하는 것과 순수 클라우드 기반으로 수행하는 

것을 비교 분석하는 것을 목표로 한다. 이를 위하여 

그림 4와 같은 시뮬레이션/에뮬레이션 환경을 구성하

였다. 그림 4(a)에서 보여주듯이 순수 드론 기반의 경

우, 카메라로부터 얻은 영상을 처리하여 드론의 움직

임을 결정하는 과정을 모두 드론에서 수행한다. 이 경

우 드론에서의 컴퓨팅 능력의 한계로, 물체인식 및 추
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그림 4. 시뮬레이션 환경: 드론 기반 vs. 클라우드 기반
Fig. 4. Comparison between the drone-based and 
cloud-based simulation environments 

적을 위한 처리율에 한계가 시스템 성능을 제한할 수 

있다. 그림 4(b)와 같이 순수 클라우드 기반 시스템의 

경우, 이미지 프레임 캡쳐만 드론에서 이루어지고, 이

미지는 네트워크를 거쳐서 클라우드로 전송되어 인식, 

처리, 드론 제어의 모든 과정이 클라우드에서 이루어

진다. 따라서 이미지 및 명령 전달을 위한 네트워크에

서의 전송시간이 시스템 성능을 제한할 수 있다. 우리

의 관심사는 어떠한 조건에서 어느 방식의 시스템이 

어느 정도의 성능을 보여주는가를 정량적으로 분석 

및 비교하는 것이다. 

V-REP 기반 시뮬레이터: 본 논문에서 보고자 하

는 환경변화에 따른 실제 드론의 움직임을 모사하기 

위해서 V-REP (Virtual Robot Experimentation 

Platform)을 수정하여 제작하였다. 를 기반으로 시뮬

레이션을 구성하였다. V-REP는 가상 환경 로봇 시뮬

레이터로 각종 API를 통해 Object/Model 을 개별적

으로 제어 가능하고, API를 다양한 프로그래밍 언어

(C/C++, Python, Java 등)로 제공한다. 또한 다양한 

센서와 액츄에이터 모델을 제공하며, 로봇, 드론, 자동

차들에 센서와 액츄에이터 모델들을 추가하여 다양한 

시뮬레이션을 수행할 수 있다. 본 연구에서 확장한 부

분은 카메라 센서를 부착한 드론과, 목표물 역할을 하

는 물체로 구성된다. Python 언어로 제작된 시뮬레이

션 코드는 API를 통하여 드론을 조종하며, 카메라로 

부터 실시간 영상을 받아서 처리하는 과정을 거치게 

된다. 또한 목표물 물체를 임의로 움직이게 하여 드론

이 목표물을 추적하는 시뮬레이션을 진행하였다.

주요 환경 인자: 순수 드론기반 시스템과 순수 클

라우드기반 시스템의 성능 차이를 분석하기 위해서, 

순수드론기반에서는 이미지 프레임 처리율, 순수클라

우드에서는 네트워크 지연시간을 주요환경인자로 사

용하고, 전체적인 실험에서는 목표물의 이동 속도를 

변화시켜 가면서, 성능을 조사한다. 

시뮬레이션/에뮬레이션 환경 구성: 드론기반 인공

지능 작업환경을 모사하기 위해서, 물체인식 및 추적

을 위한 알고리즘의 수행시간을 실제 실험을 바탕으

로 기본 인자 설정을 진행하였다. 드론에 올려서 사용

할 수 있는 컴퓨팅 보드인 NVIDIA Jetson TX2 보드

에서는 위의 인공지능 작업을 수행하는데 약 7 fps 의 

속도를 가진다 (카메라의 이미지 캡쳐 속도는 30 fps). 

순수 클라우드 기반 시스템에서는 실제 이더넷 네트

워크를 활용하여, 고성능 클라우드용 컴퓨터(Intel 

Xeon CPU: 8 cores, 3.70Ghz, TITAN Xp with 3840 

GPU, 16GB RAM, 12GB GPU memory)와 연결하

여, 처리하도록 시스템을 구성하였고, 실험적으로 30 

fps를 충분히 처리할 수 있음을 확인하였다. 유선 이

더넷 네트워크 인터페이스에 TC (Traffic Control) 모

듈을 적용하여, 다양한 지연시간을 일부러 발생시켜서 

실험할 수 있도록 하였다. 또한 실제 추적 환경을 기

반으로 하여 보상 함수, 추적 정확도 등에서 사용되는 

상수를 결정하였다.

Ⅴ. 결과 및 해석

5.1 성능 평가 기준

제안하는 시스템의 성능 평가 기준은 드론의 목표

물 추적 정확도이다. 영상 추적 분야에서는 영상 추적 

정확도는 다양한 형태의 표준화 된 평가 기준이 존재

한다
[17]. 본 논문에서는 다음과 같은 두 기준에 따라 

드론 추적 시스템의 성능을 측정 및 평가하였다.

5.1.1 Tracking accuracy

64x64 이미지 상에서 추적 물체와 화면 중앙과의 x

축 거리를  , y축 거리를  , 현재 시간을 라고 했
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그림 6. 네트워크 지연시간에 따른 추적 정확도
Fig. 6. Tracking accuracy for varying network delay

을 때, 현재 추적 정확도 는 다음과 같은 형태로 

계산 된다.

 








       
         
  

추적 정확도 측정에서의 기본 인자들은 실제 드론 

활용 목표물 추적 응용을 바탕으로 설정 하였다. 현재 

추적 정확도 를 이용하여 평균 추적 정확도 

를 측정한다.

5.1.2 Fail count

위의 경우 물체를 놓치지 않고 추적했을 때를 가정

하고 성능을 측정하기 때문에 물체가 추적 물체를 자

주 놓칠 경우 추적 시스템의 성능 측정이 비교적 정확

하지 않을 수 있다. 따라서 목표 물체를 놓치는 횟수

를 측정하여 성능을 평가한다. 현재 시간을 t라고 했

을 때, 시간 에서 화면 상 목표 물체 존재 여부를 

로 정의한다. 화면에 목표 물체가 존재 한다면 

  이며, 화면에 목표 물체가 존재하지 않는

다면   이다. 에 대해 Fail count 

를 다음과 같이 정의한다.

   

최종 fail count 를 이용하여 성능을 측정한다.

그림 5. 이미지 프레임 처리율에 따른 추적 성능 평가
Fig. 5. Tracking accuracy for varying fps

5.2 실험 결과

본 논문에서는 드론 추적 시스템에서 주어지는 3가

지 환경 요소인 (i) 컴퓨팅 파워, (ii) 네트워크 지연시

간, (iii) 목표물 속도에 따라 추적 정확도가 어떻게 달

라지는 지 분석한다. 

이미지 프레임 처리율의 효과. 드론 기반 목표물 

추적 시스템에서 컴퓨팅 파워는 인공지능 작업 수행 

능력에 큰 영향을 끼친다. 실제 실험을 바탕으로 컴퓨

팅 보드의 GPU, CPU, 메모리 사용률을 측정한 결과 

이미지 처리 부분에서 대부분을 차지함을 확인하였다. 

이를 통해 장치가 가진 컴퓨팅 파워를 이미지 프레임 

처리율로 생각하여 이에 따른 목표물 추적 성능을 평

가하였다. 그림5 에서는 목표물은 1m/s 로 움직이는 

상황에서 이미지 프레임 처리율이 목표물 추적 성능

에 미치는 영향에 대해 살펴본다. 이미지 프레임 처리

율이 증가할수록 드론의 목표물 추적 성능이 향상됨

을 알 수 있다. 이는 드론을 더 짧은 간격으로 섬세하

게 조종하여 목표물 추적할 수 있기 때문이다. 순수 

드론 기반 시스템의 경우 제한된 컴퓨팅 파워 때문에 

이미지 프레임 처리율에 제약이 있다. 하지만 클라우

드를 활용하면 이미지 프레임 처리율 증가로 인한 추

적 성능 향상을 기대할 수 있다.

네트워크 지연시간의 효과. 순수 클라우드 기반 

시스템의 경우 높은 컴퓨팅 파워로 최대의 이미 프레

임 처리율인 30 fps를 달성할 수 있다. 하지만 클라우

드와 드론간 네트워크 지연시간으로 인한 추적 성능 

저하가 예상된다. 따라서 네트워크 지연시간이 추적 

성능에 미치는 영향을 살펴보고자 한다. 그림6에서 알 

수 있듯이  네트워크 지연시간이 커질수록  추적 성능

이 감소하며, 지연시간이 200ms 이상되면 7 fps의 이

미지 프레임 처리율을 갖는 순수 드론 기반 시스템보

다 낮은 성능을 보인다. 따라서 네트워크의 상태에 따

라 클라우드의 사용여부를 잘 결정하여 사용하여야 

한다. 

목표물 속도에 따른 추적 성능 변화. 목표물 추적

의 성능은 목표물의 움직임 특성에도 영향을 받는다. 
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그림 7. 목표물의 이동 속도에 따른 추적 정확도
Fig. 7. Tracking accuracy for varying target speed

그림 7에서는 목표물이 움직이는 속도에 따라서 순수 

드론 기반 시스템과 순수 클라우드 기반 시스템의 추

적 성능을 보여준다. 클라우드의 네트워크 지연시간은 

100ms로 설정하였으며, 드론의 이미지 프레임 처리율

은 5 fps로 설정하였다. 달성 가능한 최대 성능인 네

트워크 딜레이가 없으며 30 fps 이미지 처리율을 가지

는 경우 (Ideal)와의 비교를 통하여 각 시스템의 특징

을 알아보았다. 순수 클라우드 기반 시스템의 경우 낮

은 속도에서는 이상적인 경우와 비슷한 성능을 달성

하지만 속도가 증가함에 따라 성능이 급격하게 나빠지

는 경향을 보인다. 이에 반해 순수 드론 기반 시스템의 

경우 이상적인 경우와 큰 성능차이를 보이지만 목표물

의 속도가 증가함에 따라 적은 변화를 보여준다.

Ⅵ. 결론 및 추후과제

목표물 추적의 성능은 드론 또는 클라우드가 가지

는 컴퓨팅 파워, 드론과 클라우드간 네트워크 지연시

간, 그리고 목표물의 이동 특성에 따라 결정된다. 드

론 목표물 추적과 같이 실시간성을 필요로 하는 응용

의 경우 인공지능 작업의 오프로딩이 상황에 따라 적

절이 이루어 질 때 최적의 성능을 달성할 수 있다. 또

한 클라우드를 사용함에 있어 가장 중요한 요소는 네

트워크 지연시간이다. 5G의 목표 중 하나인 저지연 

네트워크가 달성되면 실시간성이 중요한 응용에서도 

클라우드가 더 활발히 쓰일 수 있을 것이며 동시에 응

용의 성능 향상을 기대할 수 있다.

이 연구에서 우리는 제한된 컴퓨팅 성능을 가진 드

론, 드론과 클라우드 간의 제한된 네트워크 성능이 존

재하는 환경에서 무인 항공기 기반 목표물 추적 시스

템의 성능을 측정하였다. 목표물 추적의 성능은 드론 

또는 클라우드가 가지는 컴퓨팅 파워, 드론과 클라우

드간 네트워크 지연시간, 그리고 목표물의 이동 특성

에 따라 결정된다. 드론 목표물 추적과 같이 실시간성

을 필요로 하는 응용의 경우 인공지능 작업의 오프로

딩이 상황에 따라 적절이 이루어 질 때 최적의 성능을 

달성할 수 있다. 또한 클라우드를 사용함에 있어 가장 

중요한 요소는 네트워크 지연시간이다. 5G의 목표 중 

하나인 저지연 네트워크가 달성되면 실시간성이 중요

한 응용에서도 클라우드가 더 활발히 쓰일 수 있을 것

이며 동시에 응용의 성능 향상을 기대할 수 있다. 추

후 과제로는 복잡한 계산을 요구하는 인공지능 작업 

중 일부 작업은 드론에서 일부 작업은 클라우드에서 

수행하여 최적의 성능을 달성할 수 있는 기법에 대한 

연구가 필요하다. 작업을 나누는 일 또한 인공지능을 

적용하여 최적의 성능을 달성할 수 있는 방법에 대한 

연구가 필요하다.
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