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요  약  병충해 예방 및 관리는 농업 분야에서 중요한 주제이다. 본 연구는 농작물에 피해를 주고 있는 노린재목
(Hemiptera)을 탐지하여 병충해로 인한 피해를 최소화하고, 지속 가능한 농업 생산을 위한 딥러닝 알고리즘을 개발하고
자 수행되었다. 이에 YOLOv5s와 YOLOv8n과 같은 객체 탐지(Object Detection)의 대표적인 모델을 활용하여 종이
다양하고 작은 객체인 노린재를 효과적으로 탐지하는지 실험하였다. 또한 클래스 간의 불균형 상황에서의 오탐지를 감소
시키기 위한 방법으로 데이터 증강(Data Augmentation) 기법 중 뒤집기, 회전, 크기 조정, 곱하기 그리고 대비와 같은
기법을 도입하여 모델의 성능을 비교하였다. 종합적으로, YOLOv8n을 사용한 전체 클래스에 대한 데이터 증강 시 ‘곱하
기’와 ‘대비’ 기법을 사용했을 때 mAP50 0.992로 성능이 가장 높게 나왔다. 특히, 이 기법은 유독 오탐지가 잦았던
'먹노린재' 클래스 대상으로도 mAP50 0.995로 가장 높게 나왔다. 이어 '먹노린재' 데이터만 증강하여 추가한 실험과 
YOLOv5s 모델에서도 유사한 결과를 얻었다. 이러한 실험 결과를 통해 데이터 증강기법을 적용한 인공지능 모델이 노린
재 탐지에서 성능 향상에 기여할 수 있음을 확인할 수 있었으며, 이러한 연구 결과는 농업 분야의 병충해 예방과 관리에
서 인공지능을 활용하는 데 도움이 될 것으로 기대한다.

Abstract  Pest prevention and management are critical topics in the field of agriculture. This study was 
conducted to determine ways to minimize damage caused by pests, specifically focusing on detection of
the Hemiptera that harm crops, and to develop a deep learning algorithm for sustainable agricultural
production. In this context, object detection models such as YOLOv5s and YOLOv8n were utilized to 
experiment with effective detection of Hemiptera, which are diverse and small in size. Additionally, to 
reduce false detection in situations of class imbalance, data augmentation techniques were introduced, 
including flipping, rotating, resizing, multiplying, and adjusting contrast, and the performance of the 
models was compared. Using YOLOv8n, the application of multiply-and-contrast techniques in data 
augmentation for all classes achieved the highest performance overall (mAP50 of 0.992). Notably, this
approach yielded the highest score for the Meok Norinjae class (Scotinophara lurida), which was prone 
to frequent false detection (mAP50 of 0.995). Subsequently, similar results were obtained in the 
experiment with YOLOv5s, added by augmenting only the Meok Norinjae data. These experimental 
outcomes demonstrate that artificial intelligence models enhanced with data augmentation techniques 
can contribute to performance improvements in detecting Hemiptera. Such findings are expected to 
assist in the utilization of artificial intelligence for pest prevention and management in agriculture.
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1. 서론

매년 농가에서는 노린재로 인한 경제적 손실이 매우 
큰 것으로 평가되고 있다[1]. 노린재목은 파리목(Diptera), 
딱정벌레목(Coleoptera), 벌목(Hymenoptera), 나비목
(Lepidoptera)에 이어 다섯 번째로 큰 곤충 그룹으로, 
식물성과 포식성, 외부 기생 및 혈액 섭취와 같은 다양한 
급식 습성을 가지고 농작물에 부착하여 피해를 준다[2]. 
세부적으로 노린재류 곤충(Hemipteroid)은 총 140여 
갯과에 8만 3천여 종이 알려져 있으며, 이중 깍지벌레류, 
진딧물류, 방패벌레류, 노린재류가 피해를 주로 일으키는 
해충들로 주목받고 있다. 특히, 노린재아목(Heteroptera)
은 주로 벼, 농작물, 과수 등의 다양한 부위에서 기생하
여 조직 변형, 식물 병 매개, 광합성 및 생장 저해를 일으
킨다[3]. '국가농작물병해충관리시스템(NCPMS)'의 '병
해충별 도감정보'에 따르면 노린재는 가지, 감, 감귤, 강
낭콩, 고구마, 고추, 논벼, 들깨, 무, 배추, 보리, 복숭아, 
블루베리, 사과, 수수, 아욱, 완두 등 국내에서 생산 중인 
약 60여 가지 농작물에 서식하며 해를 입힌다. 예를 들어 
애무늬고리초록장님노린재의 경우 입에서 즙액을 흡즙하
는데, 이는 잎의 표면에 반점을 발생시키고 그 상처 부위
에 구멍을 만들면서 잎의 생육이 위축되고 기형으로 변
하게 만든다[4]. 이러한 노린재에 의한 피해를 예방하는 
것은 농업의 안전성, 수익성 및 품질을 보장하기 위해서 
필수적이다[5]. 현재 농가에서는 해충 방제 및 퇴치를 위
해 대부분 농약에 의존하고 있으나, 농약은 해충의 저항
성, 환경 오염, 건강 문제 등 다양한 문제를 일으킨다. 이
러한 문제에 대한 해결책 중 하나는 해충 모니터링을 통
해 해충을 조기에 발견하고 농약의 과도한 사용을 방지
하는 것이다. 이 시스템은 해충을 모니터링하고 필요할 
때 정확한 양의 농약을 살포함으로써 농약 사용을 최소
화하는 데 중요한 역할을 한다[6]. 본 연구에서는 이러한 
해충 모니터링 시스템에 인공지능을 활용하는 것을 제안
한다. 

현재는 인공지능과 사물인터넷(IoT:Internet of Things)
의 발전으로 스마트 해충 모니터링(SPM: Smart Pest 
Monitoring)이 등장하여 효율적인 해충 감지를 돕고 있
다[6]. 해충 분야의 경우 이미지 기반 딥러닝 객체 탐지 
및 분류 기술을 활용하여 해충 자체를 탐지하거나 유사
한 종을 구분하는 연구가 이루어지고 있다[6,8-17]. 노
린재의 경우 외국에서는 2022년 '장님노린잿과(Miridae)'
를 활용하여 매우 유사한 종에 대한 이미지 기반 분류
(Classification) 연구가 이루어진 것으로 확인되었지만

[7] 국내에서는 아직 인공지능 기술 활용 연구가 미흡한 
실정이다. 이에 본 연구는 해충 분야 연구에서 노린재를 
대상으로 한 인공지능 객체 탐지 연구가 이루어지지 않
은 점을 고려하여 이를 새롭게 도입하고, 노린재에 대한 
정확한 탐지가 가능한 모델을 제안한다. 노린재는 앞서 
살펴본 것과 같이, 여러 농작물에 심각한 피해를 입히는
데 이를 효과적으로 관리하고 대응하기 위한 정확한 탐
지 기술이 필요하다. 본 연구는 이러한 연구를 통해 농업 
분야에서 농작물의 품질과 생산량 향상에 기여할 수 있
을 것으로 기대한다. 또한, 이 기술은 농업 분야뿐만 아
니라 병원성 벌레나 해충을 조기에 감지하여 질병 전파
를 방지하고 치료에 대한 조치를 취하거나, 생태계의 균
형을 유지하고 생물 다양성을 보호하기 위한 유해충의 
감시와 관리 등 공공 보건 및 환경 보호에도 적용될 수 
있다는 점에서 확장 가능성을 더하고 있다.

이 연구의 최종 목표는 농촌 현장에 출현한 노린재를 
신속하게 탐지하고, 관련 담당자에게 알려 병충해를 예
방하는 데 활용할 수 있는 인공지능 모델을 개발하는 것
이다. 실험은 노린재 이미지를 수집하고, 객체 탐지 모델
의 성능을 비교하고 데이터 증강 실험을 통해 최종적으
로 클래스 불균형과 작은 객체에 강건한 노린재 탐지 모
델을 구축한다. 실험 과정은 Fig. 1과 같이 전개된다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 이어지는 2장에서는 
데이터셋 수집과 사용할 딥러닝 객체 탐지 모델을 제안
한다. 3장에서는 모델의 성능 비교와 데이터 증강 및 성
능 평가 결과를 제시한다. 마지막으로 4장에서는 본 연
구의 결론과 한계, 그리고 향후 연구 방향 및 실제 응용 
가능성에 대해 논의한다.

Best Model for 
Hemiptera

Fig. 1. Overall flow of proposed method
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2. 노린재 탐지 준비

2.1 데이터 준비
본 연구에서는 노린재 데이터 세트를 직접 수집하여 

사용하였다. 수집된 데이터는 국내에서 주로 발견되는 
18종의 노린재를 대상으로 하였으며, Table 1과 Fig. 2
와 같이 인스턴스 간의 불균형이 크고 사이즈가 전반적
으로 작은 특징을 가지고 있다. 수집된 18개는 Fig. 3과 
같으며 각 종을 하나의 클래스로 정의하였다. 수집된 데
이터는 다양한 환경에서 실제 상황을 반영하기 위해 농
촌 지역의 농작물 입과 줄기, 농작물이 심어진 바닥, 노
린재가 쉬어가는 바위와 모래 등에서 발견되었거나, 채
집 후 실험실에서 촬영된 이미지를 웹에서 검색하여 수
집했다. 이에 따라 이미지의 크기, 조명, 배경, 각도 등이 
다양하게 나타나며, 이는 모델의 강인성과 일반화 성능
을 높이는 데 도움이 될 수 있다. 전체 데이터 수는 총 
8,405개로, 이를 각각 학습, 검증, 그리고 테스트에 
8:1:1의 비율로 사용하였다.

Table 1. 18 classes in the dataset
No. 학명(Class) 개수 비율

1 가시점동글노린재(EA) 248 2.95

2 갈색날개노린재(PS) 618 7.35

3 꽈리허리노린재(AS) 337 4.01

4 먹노린재(SL) 67 0.80

5 북쪽비단노린재(EG) 642 7.64

6 비단노린재(ED) 840 9.99

7 소나무허리노린재(LO) 617 7.35

8 시골가시허리노린재(CP) 541 6.44

9 썩덩나무노린재(HH) 558 6.44

10 알락수염노린재(DB) 848 10.09

11 애기노린재(RI) 246 2.93

12 애기무늬고리장님노린재(AP) 55 0.65

13 애긴노린재(NP) 229 2.72

14 애무늬고리초록장님노린재(AG) 441 5.25

15 톱다리개미허리노린재(RF) 874 10.40

16 풀색노린재(NA) 190 2.26

17 홍줄노린재(GR) 360 4.28

18 흑다리긴노린재(PE) 694 8.26

합계 8,405 100

Fig. 2. Image size of dataset

Fig. 3. Examples of 18 Classes
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2.2 객체 탐지 모델 제안
본 절에서는 농촌에서의 실시간 노린재 탐지를 위한 

딥러닝 모델을 학습하기 위한 방법을 제안한다. 객체 탐
지 모델은 크게 1단계 검출기(One-Stage Detector)와 
2단계 검출기(Two-Stage Detector)로 구분된다. 보통 
1단계는 속도면에서, 2단계는 정확도 면에서 성능이 조
금 더 나은 것으로 알려져 있는데, 본 연구에는 이 두 가
지가 모두 좋은 것으로 입증된 YOLO 계열을 제안한다
[18,19]. YOLO는 2015년에 제안된 최초의 1단계 검출
기(One-Stage Detector) 모델로 전체 이미지에 단일 
신경망을 적용하여 빠른 검출 속도를 보여준다[18]. 
YOLO의 기본적인 알고리즘은 Fig. 4와 같이 이미지를 
그리드(Grid)로 나눈 뒤, 각 그리드 셀(Grid Cell)에서 
객체의 경계 상자(Bounding Box)와 클래스에 대한 확
률을 동시에 예측한다[19]. YOLO가 등장하기 전까지 1
단계 검출기의 경우 빠른 속도 대비 성능이 2단계 검출
기에 비해 낮은 것으로 알려져 왔지만, YOLO가 공개된 
이후 개선을 거듭하며 8개 버전의 YOLO 모델이 공개되
었고, 이 과정에서 정확도가 개선되어 지금은 속도와 정
확도 측면에서 모두 우수한 성능을 보이고 있어 실시간
으로 객체를 탐지해야하는 환경에서 적절한 모델이다. 

Fig. 4. YOLO Model‘s basic algorithm [19]

  

해충 분야에서 YOLOv3[11,13,17], YOLOv4[8], 
YOLOv5[10,12,14-17] 등이 활용된 사례가 있지만, 노
린재를 대상으로 한 연구 사례는 찾기 어려워 본 연구에
서는 노린재 대상 YOLO 모델의 활용 가능성을 확인하
고자 한다. 여러 모델 중 노린재와 유사한 특성을 보인 
해충 분야에서 가장 많이 활용된 YOLOv5를 기준으로, 
실험일 기준 가장 최신 모델인 YOLOv8을 비교 모델로 
선택하고, 또 이 두 가지 YOLO 계열 모델과의 비교를 
위해 또 다른 경량 모델로 알려진 SSD 에 MobileNet 

V2를 백본으로 사용하여 실험 초기에 함께 비교한 결과, 
최종 모델을 YOLOv8n로 제안한다.

3. 실험 및 실험 결과

3.1 세부 모델의 선택
가장 적절한 노린재 탐지 모델을 선택하기 위한 첫 과

정으로 YOLOv5[20], YOLOv8[21], SSD[22]의 성능을 
1차로 비교하였다. YOLOv5와 YOLOv8은 여러 가지 
세부 버전을 가지고 있어, 실시간 활용을 고려하여 파라
미터 수가 적으면서 속도가 빠르고 그 수준이 비슷한 두 
모델 YOLOv5의 s 버전과 YOLOv8의 n 버전을 선택하
였다. 모델 학습은 모두 구글 코랩 프로(Google 
Colaboratory PRO)의 GPU v100을 사용하여 epoch 
100, batch 16, learning rate 0.01의 같은 동일한 조
건으로 진행하였다. 

모델 평가는 일반적으로 객체 탐지에서 가장 많이 사
용하는 평가 지표인 정밀도(Precision), 재현율(Recall), 
mAP(mean Average Precision)를 사용하여 정량적으
로 비교하였다. 정밀도는 실제로 탐지한 객체 중 실제로 
객체가 있는 비율을 말하며, 재현율은 실제로 있는 객체 
중에서 모델이 정확하게 탐지한 비율을 말한다. mAP는 
여러 클래스에 대한 평균 정밀도(AP: Average 
Precision)의 평균값으로 객체 탐지 분야에서 주로 사용
하는 성능 평가 지표이다.

다만, 이들 중 어느 하나만 좋다고 좋은 모델이라 평
가하기 어려우므로 함께 사용하였으며 세 지표는 아래 
수식과 같이 계산되었다[23]. 

모델의 학습 결과, 우선 SSD MobileNet V2는 mAP50
이 0.803으로 YOLO 계열의 두 모델보다 상대적으로 성
능이 낮아 1차적으로 최종 모델에서 제외했다. 다음으로 
YOLO 계열 두 모델을 비교했을 때는 Table 2, Table 
3의 A파트 Basic과 같이 mAP50가 0.96~0.97로 높았
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Table 2. Overall training results of YOLOv8n

Condition Precision Recall mAP50 mAP95

A. Before 
Augmentation

Basic 0.959 0.903 0.968 0.868
Hyper-parameter Tuning Case1 0.957 0.944 0.970 0.873

B. All 
Classes
Augmentation

Flip 0.976 0.974 0.986 0.927
Rotation 10 0.977 0.983 0.990 0.907

Scale +1.2 0.953 0.949 0.977 0.802
Multiply +1.3 0.980 0.982 0.991 0.936

Contrast 0.5~1.5 random 0.983 0.981 0.992 0.939
Multiply + Contrast 0.980 0.972 0.991 0.927

Multiply + Contrast + Rotation 0.964 0.966 0.987 0.881
Multiply + Contrast + Rotation + Flip 0.972 0.955 0.984 0.877

Multiply + Contrast + Rotation + Flip + Scale 0.946 0.936 0.976 0.778

C.
Augmentation 
only for SL

C. contrast 0.5~1.5 random 0.955 0.946 0.980 0.887

M. multiply +1.3 0.951 0.961 0.983 0.902
Multiply + Contrast 0.927 0.928 0.964 0.858

Multiply + Contrast + Rotation 0.955 0.955 0.979 0.893
Multiply + Contrast + Rotation + Flip 0.949 0.938 0.980 0.881

Multiply + Contrast + Rotation + Flip + Scale 0.966 0.936 0.978 0.872

Table 3. Overall training results of YOLOv5s

Condition Precision Recall mAP50 mAP95

A. Before 
Augmentation

Basic 0.929 0.929 0.964 0.752
Hyper-parameter Tuning Case1 0.949 0.947 0.969 0.828

B. All 
Classes
Augmentation

Flip 0.959 0.978 0.979 0.873
Rotation 10 0.956 0.981 0.986 0.812

Scale +1.2 0.979 0.972 0.988 0.645
Multiply +1.3 0.977 0.978 0.991 0.884

Contrast 0.5~1.5 random 0.975 0.985 0.992 0.887
Multiply + Contrast 0.974 0.974 0.990 0.858

Multiply + Contrast + Rotation 0.957 0.981 0.986 0.804
Multiply + Contrast + Rotation + Flip 0.976 0.961 0.985 0.791

Multiply + Contrast + Rotation + Flip + Scale 0.955 0.963 0.978 0.691

C. 
A u g me n t a t i o n 
only for SL

Contrast 0.5~1.5 random 0.942 0.953 0.978 0.842

Multiply +1.3 0.941 0.966 0.984 0.855
Multiply + Contrast 0.946 0.940 0.975 0.822

Multiply + Contrast + Rotation 0.948 0.947 0.978 0.843
Multiply + Contrast + Rotation + Flip 0.954 0.924 0.973 0.815

Multiply + Contrast + Rotation + Flip + Scale 0.947 0.940 0.976 0.808

다. 최종적으로 YOLOv8n이 YOLOv5s보다 파라미터 
수가 약 400개 더 적으면서, mAP50, mAP95, 정밀도
에서 앞선 성능을 보여 최종 모델로 선택하였다. 따라서 
본 논문에서는 YOLOv8n 모델을 최종 실험 모델로 선택
하고, 해당 모델을 통해 얻은 결과를 보고한다.

이어 YOLOv8n의 성능을 조금 더 높이기 위해 하이

퍼파라미터를 조정하였다. YOLOv8n의 하이퍼파라미터
는 총 98개로, 여러 실험을 통해, 그중에서 가장 좋은 성
능을 보이는 모델의 하이퍼파라미터 조합을 선택하였다. 그 
결과, Table 4의 Case 1과 같이 IoU(Intersection of 
union) 임계값을 0.7에서 0.8로, 최대 감지 개수
(max_det)를 300에서 500으로 증가시키고, 노멀 배치 
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사이즈(nbs) 값을 64에서 128로 조정하여 성능이 약간 
더 향상된 결과를 얻을 수 있었다. 이러한 조정은 Fig. 5
와 같이 작은 객체나 배경과 보호색을 띈 경우에도 성능
을 유지하기 위함이다.

Table 4. Training Results of YOLOv8n’s Hyper- 
parameters Tuning

Case Precision Recall mAP50 mAP95
1* 0.957 0.944 0.970 0.873
2* 0.954 0.915 0.963 0.868
3* 0.954 0.908 0.963 0.871
4* 0.954 0.912 0.961 0.869
5* 0.946 0.937 0.963 0.872

*1: iou=0.8, max_det=500, nbs=128
*2: 1 + box=6.5, cls=0.6, dfl=2.5, scale=0.4
*3: 1 + box=6.5, mosaic=0.5
*4: 1 + hsv_s: 0.8, hsv_v: 0.5
*5: hsv_s: 0.8, hsv_v: 0.5

YOLOv8n

YOLOv8n 
Hyper-

parameter
Case1

Fig. 5. Before and after Hyper-parameters Tuning

하이퍼파라미터 조정까지 마친 모델은 학습에 사용되
지 않은 테스트 세트에서 예측 테스트를 하였고, 그 결과 
Fig. 6의 첫 번째 열 이미지들과 같이 '먹노린재(SL: 
Scotinophara Lurida)'를 다른 노린재로 잘못 탐지하
는 사례가 발견되었다. 이는 실제 현장에서 오탐지가 발
생할 가능성을 나타내므로 개선이 필요하다. 이러한 성
능 차이는 Table 1에서 보는 것과 같이 데이터 세트가 
클래스별로 불균형을 갖는데 기인한 것으로 생각되며, 
데이터 증강 방식을 활용하여 불균형 문제를 완화했다. 
데이터 증강은 부족한 클래스의 데이터양을 늘리는 방법
으로, 모델의 성능 향상과 과적합 방지에 도움을 줄 수 
있다[24,25].

(A) Example of SL prediction 
errors before Data 

Augmentation

(B) Example of SL class 
prediction after Data 

Augmentation

Fig. 6. Comparison of prediction results before and 
after augmentation

Fig. 7. Exsample Images of Data Augmentation 
: Original, Flip, Rotation, Scale, Multiply, Contrast 

3.2 데이터 증강 실험 
데이터 증강은 다양한 방법이 존재하며, 본 연구에서

는 뒤집기, 회전(10도), 크기 조정(1.2배), 곱하기(1.3배 
밝게) 그리고 대비(0.5~1.5배 랜덤) 등 5가지 기본적인 
방법을 개별 및 조합으로 활용하였다(Fig. 7 참조). 이러
한 다양한 증강 방법을 적용한 결과는 Table 2의 B파트
에 나와 있다. 전반적으로, 증강기법을 사용함으로써 성
능이 향상되었으며, 특히 곱하기와 대비를 적용했을 때 
mAP50 기준 0.991 ~ 0.992로 최고의 성능을 달성하였
다. 이러한 성능은 2가지 이상 기법을 함께 사용한 조합 
실험에서도 확인되었고, 곱하기와 대비를 함께 사용했을 
때 mAP50이 0.991로 가장 높은 성능을 보였다. 

다만, 전체 데이터 세트에 대한 증강은 성능 향상에 
기여하지만, 데이터 생성 및 학습에 소요되는 시간이 증
가하는 리소스 측면에서는 비효율적이다. 이를 고려하여, 
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유독 성능이 떨어지는 특정 클래스에 대해서만 증강 데
이터를 추가하는 실험을 수행하였다. 이 실험에서는 앞
서 언급한 곱하기와 대비를 중심으로 진행되었고, 결과
적으로 Table 5에서 확인할 수 있는 것과 같이 곱하기에
서 데이터 증강 전의 성능을 넘어 mAP50 0.983을 달성
하면서 오탐지했던 ‘먹노린재’ 클래스에서도 mAP50 
0.995로 최고 성능을 달성하였다. Fig. 7의 두 번째 열
의 결과와 같이 데이터 증강 전, 오탐지한 이미지들을 테
스트한 결과에서도 모두 ‘먹노린재’로 정상적으로 탐지
하였다. 이는 Table 2 및 Table 3의 결과 B와도 일치하며 
그 세부 내용은 Table 2 및 Table 3의 C에 정리하였다. 
이와 같은 추가 실험을 통해 리소스를 고려해야 하는 상
황에서는 데이터 불균형이 심한 특정 클래스에만 데이터
를 추가하는 것도 성능 향상이 가능함을 확인할 수 있다. 

3.3 일반화 적용의 가능성 검토 
마지막으로, 본 연구에서 얻은 결과가 YOLOv8n에서

만 해당하는지 확인하기 위해 초기에 함께 비교한 
YOLOv5s 모델에도 동일한 조건으로 실험을 진행하였
다. Table 3에서 확인할 수 있듯이, YOLOv5s 모델에서
도 곱하기와 대비에서 mAP50이 0.990~0.992로 가장 
높은 성능을 나타내며 YOLOv8n과 같은 결과를 얻었다. 
이는 특정 모델에 국한되지 않고, 곱하기와 대비 기법이 
불균형한 데이터에 대한 효과를 발휘할 수 있다는 가능
성을 시사하고 있다.

Table 5. Training Results of Data Augmentation for 
SL Classes Only

Condition
YOLOv8n YOLOv5s

SL All SL ALL
Contrast 0.5~1.5 0.925 0.980 0.986 0.978

Multiply +1.3 0.995 0.983 0.995 0.984
Multiply + Contrast 0.984 0.964 0.995 0.974
Multiply + Contrast + 
Rotation 0.995 0.979 0.995 0.978

Multiply + Contrast + 
Rotation + Flip 0.925 0.980 0.979 0.973

Multiply + Contrast + 
Rotation + Flip + Scale 0.977 0.978 0.976 0.976

4. 결론

본 연구에서는 YOLO 계열 딥러닝 모델을 활용한 노
린재 탐지에 대한 다양한 실험을 수행하였다. 실험 결과, 
YOLOv8n 모델을 선택하고 일부 하이퍼파라미터를 조

정한 후, 데이터 증강기법을 활용하여 클래스의 불균형 
상황에서도, 실시간 탐지가 가능한 FPS 40 이상의 속도
를 유지하며 모든 클래스에 대한 탐지 성능이 향상되었
다. 이는 결과적으로 노린재에 대한 효과적인 탐지 모델
을 제안하여 실제 농업 현장에서의 인공지능을 활용한 
농작물 보호 및 병충해 예방의 가능성을 제시하였다. 본 
연구는 인공지능을 활용한 노린재 탐지 도구를 처음으로 
제공함으로써, 해당 분야에 인공지능 도입의 가능성을 
확인하였으며 농업 생산성 향상과 작물 보호에 기여할 
것으로 기대된다. 또한, 이러한 연구 흐름을 통해 노린재 
뿐 아니라 공공 보건 및 환경 보호로 그 대상을 넓혀 다
양한 분야 이바지할 것으로 예상되는 봐, 본 연구의 중요
성과 가치는 더욱 강조될 수 있다.

향후 이어질 연구에서는 더 다양한 노린재 클래스에 
대한 분류 성능 개선, 동적인 환경에서의 탐지 모델 확
장, 다양한 지역과 조건에서의 농작물 피해를 주는 해충
에 대한 일반화 성능 향상을 목표로 할 것이다. 이러한 
노력을 통해 정확하고 강건한 노린재 탐지 모델을 개발
하여 농업 생산성과 작물 보호에 기여 할 것으로 기대한다.
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