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스마트 농업을 위한 YOLO 기반 작물 해충 탐지 모바일 
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A YOLO-Based Crop Pests Detection Mobile Application 
for Smart Farming

Sam-Keun Kim*, Jae-Geun Ahn
School of Computer Engineering & Applied Mathematics, Hankyong National University

요  약  작물 해충은 작물 수확량 감소의 주된 원인 중 하나로, 식량농업기구(FAO)의 추정에 따르면 전 세계적으로 해충
과 질병으로 인한 작물 손실이 20~40%에 이른다. 인구 증가와 기후 변화가 이 문제를 더욱 심화시키고 있다. 이에 본
논문에서는 쌀 생산에 심각한 위협을 주는 해충을 조기에 탐지하고, 초기 피해에 대응할 수 있는 적절한 살충제 정보를 
제공함으로써 수확량 감소를 줄이고 환경 오염도 완화하는 방법을 제안한다. 현실적인 실외 환경에서 수집된 데이터를
데이터 증강 기술로 확장한 후, YOLO 기반의 컨볼루션 신경망(CNN)을 사용하여 훈련시켜 95.2%의 mAP@0.5 지표로
높은 정확도를 달성한 모델을 개발하였다. 또한, 작물 해충의 종류와 권장 살충제 정보를 제공하기 위해 서버에 데이터베
이스를 구축하였다. 이렇게 개발된 YOLOv8 모델과 데이터베이스를 통합하여 플랫폼 독립적으로 작동하는 
PWA(Progressive Web App)를 개발했다. 이 앱은 네트워크 연결이 불안정하거나 없는 야외 환경에서도 작동 가능하
며, 특히 원거리 농촌 지역에 큰 이점을 제공하여 해충 탐지와 살충제 정보 접근성을 향상시킨다. 

Abstract  Crop pests are one of the primary causes of reduced agricultural yields, with the Food and 
Agriculture Organization (FAO) estimating that global crop losses due to pests and diseases range from
20% to 40%. The escalating issues of population growth and climate change further exacerbate this 
problem. This paper proposes a method to mitigate yield reductions and environmental pollution by 
providing timely pest detection and appropriate pesticide information for rice production, which faces 
significant threats from pests. By applying data augmentation techniques to real-world outdoor data, and
by training a YOLO-based convolutional neural network, our model achieved high accuracy with a 95.2%
mAP@0.5 metric. Additionally, a server database was constructed to provide information on types of 
crop pests and recommended pesticides. Using the developed YOLOv8 model and database, we 
developed a platform-independent progressive web app that operates even in areas with unstable or no
network connections. The app is particularly beneficial in remote rural areas, enhancing access to pest 
detection and pesticide information.
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1. 서론

농업 분야에서 해충은 주요 문제 중 하나이다. 식량농
업기구(FAO: Food and Agriculture Organization)는 
이러한 해충이 매년 전 세계 농작물 생산의 20~40%를 
손실시킨다고 보고했다[1]. 따라서 농업에서는 작물 해충
을 조기에 탐지하여 적절한 살충제를 선택함으로써 이러
한 해충의 확산을 예방하는 것이 중요하다[2]. 

최근 스마트 농업이 도입되면서 인공지능(AI), 정보 
및 무선 통신 기술, 사물인터넷(IoT) 등이 농업의 모든 
측면에 적용되어 작물 병해, 비료 사용, 관개 및 농장에
서의 식물 해충에 대한 정밀 조정을 가능하게 하고 있다
[3-6]. 작물 건강 모니터링은 스마트 농업의 주요 응용 
분야로 간주되며, 농장의 작물 해충 상태를 파악할 수 있
도록 돕는다. 그러나 곤충 해충들의 복잡한 구조와 높은 
유사성으로 인해 농민들이 작물 해충을 인식하고 분류하
는 것은 어려운 과제이다[7]. 또한, 전통적인 수동 탐지 
방법은 비효율적이고 비용이 많이 들며 시간이 오래 걸
린다. 그런데도 감염 초기 단계에서 작물 해충을 인식하
는 일은 적절한 살충제를 선택하여 해충의 확산을 예방
하는 농민의 활동을 크게 지원할 것이다[7]. 따라서 기존 
연구에서는 기계 학습, 인공 신경망, 컴퓨터 비전 시스템 
등 인공지능 기술이 농업 분야의 작물 해충 인식 문제를 
해결하기 위해 널리 사용되었다.

이미지 기반 인식은 다양한 분야에서 각각의 목적을 
위해 많은 연구가 제안되었다. 농업 분야에서는 컨볼루
션 신경망(CNN: Convolutional Neural Network)과 
같은 딥러닝 방법이 작물 해충의 자동 분류를 위한 좋은 
해결책으로 적용되었다[8-10]. CNN은 전통적인 이미지 
처리 방법이나 기계 학습과 달리 모든 특징을 수작업으
로 입력할 필요 없이 원시 픽셀에 직접 작용하여 특징을 
자동으로 도출하고 잠재된 패턴을 인식한다. 또한, CNN
은 의료 이미지 분석[11-13], 기계 지능적 고장 진단
[14], 건설에서의 인프라 균열 탐지[15] 등 많은 응용 분
야에서 이미지 노이즈와 조명 변화를 처리하는데 강한 
견고성을 입증했다.

YOLO(You Only Look Once)는 딥러닝 기술에 기
반을 둔, 심층 CNN을 활용해 객체를 탐지하는 객체 탐
지 알고리즘이다. YOLOv8[16]은 YOLO 시리즈 중 이
전 버전들보다 개선된 특징들과 성능 향상을 이룬 최신 
모델 중 하나이다. 본 논문에서는 벼 해충 데이터베이스
[17]에 최신 YOLOv8 객체 탐지 알고리즘을 적용하여 
이전 버전들보다 성능이 개선된 최적의 모델을 개발하였

다. 이는 객체 탐지 분야에서의 기술 진보를 나타내며, 
특히 농업 분야에서 유해 해충을 탐지하는 데 효과적이
다. 또한, 개발된 YOLOv8 모델을 통합하여 플랫폼 독립
적으로 작동하는 PWA(Progressive Web App)를 개발
하였다. 이 앱은 HTML, CSS, 자바스크립트를 사용하여 
모든 기기에서 네이티브 앱처럼 작동하며, 오프라인 사
용, 전체 화면 모드 등을 지원하고, 앱 스토어에 의존하
지 않고도 신뢰할 수 있는 사용자 경험을 제공한다. 제안
된 PWA는 실시간으로 해충을 탐지하고, 탐지된 각 해충 
클래스에 대해 농민과 농업 전문가에게 적절한 살충제 
사용을 안내하는 정보를 제공한다. 이는 농업 커뮤니티
에 큰 혜택을 제공하며, 해충 관리를 통한 작물 보호에 
기여한다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다: 2장에서는 본 논문의 
관련 연구를 기술하고, 3장에서는 실험에서 사용하는 데
이터셋에 대해 자세히 설명한다. 4장에서는 YOLO 기반 
작물 해충 탐지 애플리케이션을 제안하고, 5장에서는 제
안한 모바일 애플리케이션을 적용한 실험 결과를 제시하
고 분석한다. 마지막 6장에서는 결론 및 향후 연구 방향
을 기술한다. 

2. 관련 연구

작물 해충의 자동 딥러닝 기반 자동 분류를 위해 CNN 
아키텍처를 사용하는 이미지 기반 시스템들이 다양하게 
제안되었다. 작물 해충 분류를 위해 심층 CNN과 전이 
학습(transfer learning)을 활용한 연구가 제안되었으
며, 사용된 데이터셋은 24개에서 40개의 작물 곤충 클래
스를 포함한다[7]. 그들은 사전 훈련된 딥러닝 모델들보
다 더 좋은 95.97%의 높은 분류 정확도를 달성했다. 
[18]은 스마트폰 IP 카메라 기술을 기반으로 한 자동 시
스템을 개발하여 디지털 이미지와 비디오를 사용하여 작
물에 해를 끼치는 해충을 탐지하고 분류함으로써 농약 
사용 의존도를 줄였다. YOLOv5 변형, YOLOv3, 
YOLO-Lite, YOLOR 등 다양한 YOLO 아키텍처를 활
용한 이 시스템은 다양한 조건에서 7,046개의 이미지로 
훈련되었다. 8개 모델의 비교 분석 결과, YOLOv5x가 
23종의 해충을 신속하고 정확하게 식별하는데 가장 우수
한 성능(mAP@0.5 98.3%)을 보여, 실용 농업 응용에 대
한 잠재력을 입증했다. [19]는 디지털 이미지에서 해충 
탐지 및 분류를 위해 YOLOv5s를 기반으로 한 향상된 
심층 신경망인 YOLO-GBS를 제안한다. 추가적인 탐지 
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헤드를 특징으로 하며, 전역 컨텍스트 Self-Attention을 
통합하고, 더 나은 특성 융합을 위해 PANet을 BiFPN으
로 교체하며, 전역 컨텍스트 Self-Attention을 활용하기 
위해 Swin Transformer를 도입한다. 곤충 데이터셋에
서의 실험 결과, YOLO-GBS는 79.8%의 mAP를 달성
하여 YOLOv5s를 5.4% 초과 달성하였고, 복잡한 시나
리오에서 상당히 향상된 성능을 제공한다. [8]은 모바일 
애플리케이션 내 해충 탐지를 위해 구글 넷을 기반으로 
한 CNN 모델을 사용했다. 작물 해충 이미지를 입력받아 
처리하는 이 연구는 93.78%의 정확도를 보이는 최상의 
모델을 실험적 방법으로 선정했고, 이 모델을 스마트폰 
앱에 포함하여 인도네시아 농민이 해충을 식별할 수 있
도록 지원하는 앱이 되었다. 또한, 작물 해충을 식별하고 
살충제를 추천하기 위해 Faster R-CNN과 클라우드 컴
퓨팅을 사용하는 모바일 앱이 제안되었다[20]. 

3. 데이터셋

3.1 데이터셋 수집
데이터셋은 약 69.6MB의 크기를 가지며, 잘 알려진 

벼 해충 클래스 10개에 속하는 3,156개의 이미지로 구
성되어 있다[17]. 각 클래스는 벼 해충과 관련된 다양한 
이미지를 포함하고 있으며, 이미지 해상도는 312×312
픽셀로 표준화되어 있다. 이 데이터셋은 다양한 소스에
서 수집되어 다양성을 가지며, 이로 인해 밝기, 이미지 
해상도 및 환경 조건에서 차이가 나타난다. 수집된 데이
터는 주로 잎에 해로운 영향을 끼치는 벼 해충의 이미지
를 포함하고 있다. 즉, 여러 종류의 벼 해충 이미지를 제
공하는 몇 가지 공개 데이터셋에서 선별하여 만들어졌으
며, 상당 부분은 IP102 데이터셋[21]에서 가져온 것이
다. 총 3,156장의 이미지가 수집되었다. 

3.2 데이터 애노테이션
이미지 애노테이션은 딥러닝 모델을 학습시키기 전에 

수행해야 하는 중요한 전처리 단계이다. 본 논문에서는 
YOLO 기반의 객체 탐지 모델에 적용할 데이터셋에 대
한 바운딩 박스(bounding box)와 다각형 분할
(polygon segmentation)이라는 두 가지 애노테이션 기
법을 사용한다. 

Fig. 1(a)의 바운딩 박스 애노테이션은 객체를 감싸는 
사각형 영역을 나타내는 것으로, 이 사각형은 객체의 경
계를 명확히 하고 객체가 위치한 영역을 정의한다. 주요 

속성은 바운딩 박스의 좌상단 점의 좌표(x, y)와 너비
(width), 높이(height)이다. 바운딩 박스는 객체의 위치
와 크기를 효과적으로 나타내며 간단한 형태로 애노테이
션 할 수 있는 장점이 있다. Fig. 1(b)의 다각형 분할 애
노테이션은 객체의 정밀한 경계를 표현하는 다각형을 사
용하여 객체를 분할하는 방법이다. 이 방법은 객체의 형
태를 더 정확하게 반영할 수 있으며, 더 세밀한 경계 정
보를 제공한다. 주요 속성은 다각형을 구성하는 점들의 
좌표이다.

(a) Bounding Box (b) Polygon Segmentation

Fig. 1. Data annotation. 
         (a) Bounding box, (b) Polygon segmentation.

바운딩 박스를 사용하면 객체의 위치와 크기를 간단하
게 표현할 수 있고, 다각형 분할을 사용하면 더 정확한 
객체의 경계를 제공할 수 있다. 애노테이션 된 데이터셋
은 딥러닝 모델을 학습시키는 데 사용되며, 이는 객체 탐
지 작업에 활용될 수 있다.

3.3 데이터 증강
데이터 증강 기법은 모델의 일반화 능력을 높이기 위

하여 데이터셋을 여러 방법으로 변형시킨다. 각 증강 기
법은 입력 이미지에 서로 다른 변형을 적용하여 훈련 데
이터의 다양성을 증가시킨다. 본 논문에서는 이러한 증
강 기법들을 사용하여 각 훈련 예제마다 3개의 변형된 
출력을 생성한다. 사용된 8가지 증강 기법은 다음과 같
다: 1) 자르기(crop): 최소 축소 없이 20% 최대 축소. 이
미지에서 일부 영역을 자른 후 원본 크기로 다시 크기 조
정. 2) 전단(shear): ±10° 수평, ±10° 수직 전단을 적
용하여 이미지를 기울임. 3) 채도(saturation): -25%에
서 +25% 사이의 채도 조절 적용. 4) 밝기(brightness): 
-15%에서 +15% 사이의 밝기 조절 적용. 5) 노출
(exposure): -10%에서 +10% 사이의 노출 조절 적용. 
6) 흐림(blur): 최대 2.5픽셀까지 이미지를 흐리게 만듦. 
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7) 잘라내기(cutout): 10% 크기의 3개의 상자를 잘라내
어 가림. 8) 모자이크(mosaic): 이미지를 4개의 작은 이
미지로 나누고, 이를 다시 원래 이미지로 조합.

Fig. 2. Schematic diagram of the developed mobile-
based system for identifying rice pests using
YOLOv8.

4. YOLO 기반 작물 해충 탐지 시스템

제안된 시스템은 Fig. 2와 같이 벼 해충을 자동으로 
탐지하기 위한 세 가지 주요 모듈로 구성된다. 

4.1 사용자 인터페이스 모듈
사용자는 노지나 온실에서 안드로이드 기반 또는 iOS 

기반의 장치를 통해 작물 해충 탐지 시스템과 인터페이
스할 수 있다. 이 시스템의 PWA 사용자 인터페이스 모
듈을 통해 촬영한 해충 이미지를 딥러닝 모듈에 요청하
여 벼 해충을 쉽게 식별할 수 있다. 1) 기기 카메라/사진 
이미지: 시스템의 입력 소스를 나타낸다. 사용자가 기기
의 카메라를 사용하여 벼 해충 이미지를 캡처하고, 이 사
진들이 해충 탐지에 사용된다. 2) 사용자: 기기를 사용하
여 PWA와 상호 작용하는 개인이다. 사용자는 이미지를 
캡처하고 해충 탐지 결과를 확인할 수도 있다. 3) PWA: 
현대 웹 기능을 사용하여 사용자에게 앱과 같은 경험을 
제공하는 웹 애플리케이션이다. 4) 기기 캐시: 사용자의 
기기에 있는 로컬 스토리지이다. 5) 서비스 워커: 웹 애
플리케이션과 네트워크 사이에서 프록시로 작용한다. 
PWA 뒤에 있는 핵심 기술로, 오프라인 사용을 허용한

다. 본 논문에서는 오프라인 상태에서도 작동하는 모바
일 PWA를 개발하였다. 개발된 PWA는 사용자로부터 사
진 이미지를 받아 탐지 모델을 통해 처리하고 결과를 표
시하도록 설계되었다. 

4.2 딥러닝 모듈
딥러닝 모듈은 YOLOv8[16]을 사용하여 작물 해충을 

탐지하고 분류하는 이미지 처리를 담당한다. YOLOv8은 
YOLO 객체 탐지 모델의 최신 버전이다. YOLOv8의 객
체 탐지 모듈은 이미지 내의 객체를 식별하고 분류하는 
데 사용된다. YOLOv8은 딥러닝 기반의 CNN을 사용하
여 이미지 전체를 한 번에 처리한다. 이전 버전들과 마찬
가지로, YOLOv8도 이미지를 그리드로 나누고, 각 그리
드 셀에 대해 여러 개의 바운딩 박스를 예측한다. 각 바
운딩 박스에 대해 다음을 예측한다: 1) 바운딩 박스의 중
심 (x, y), 2) 박스의 너비와 높이 (w, h), 3) 객체 존재 
확률, 4) 클래스 확률. 이 모델은 이러한 예측을 통해 객
체의 위치와 해당 객체의 클래스를 동시에 예측한다. 

YOLOv8의 학습 과정은 바운딩 박스와 클래스 예측
을 최적화하는 것을 목표로 하며, 이를 위해 바운딩 박스 
손실 함수를 사용한다. 이 손실 함수는 실제 박스와 예측 
박스 간의 IoU (Intersection over Union)를 최대화하
기 위해 설계되었다. IoU는 컴퓨터 비전에서 객체 탐지 
문제를 해결하는 데 있어 모델의 예측 성능을 평가하는 
중요한 지표 중 하나이다. IoU는 예측된 바운딩 박스와 
실제 바운딩 박스가 겹치는 영역을 두 박스의 합집합 영
역으로 나눈 비율로 계산되며, 이 값은 0에서 1 사이이
다. 값이 1에 가까울수록 모델의 예측 정확도가 높다는 
것을 나타낸다. 

본 논문에서는 벼 해충을 탐지하는 최적의 모델을 개
발한다. 이 모델은 이미지를 입력받아 해충의 유무 및 종
류를 판별하는 실제 운용 모델이다. 개발된 최적의 
YOLOv8 모델은 먼저 ONNX 포맷으로 변환되고, 이후 
TensorFlow 모델로 다시 변환된다. 마지막으로, TF.js 
변환기를 통해 웹에서 운용 가능한 TF.js 모델로 변환되
어, 브라우저상에서 자바스크립트를 사용하여 모델과 데
이터베이스에 접근하고 예측 결과를 사용자에게 표시한다. 

4.3 데이터베이스 모듈
벼 해충 데이터베이스는 벼 해충에 대한 다양한 종류

의 정보를 포함하고 있다. 그중에는 해충을 통제하기 위
해 사용할 수 있는 살충제 정보도 포함되어 있다. 탐지 
후, 시스템은 테스트 이미지에서 탐지된 해충의 이름, 권
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장 살충제 등을 사용자에게 제공하기 위해 이 데이터베
이스에 질의할 수 있다. Fig. 3에서 보듯이, 데이터베이
스 모듈은 딥러닝 모듈에서 탐지된 해충의 이름과 추천 
살충제 정보 등을 제공한다. 

4.4 평가 메트릭
객체 인식 방법에서 탐지 결과는 모델의 성능을 계산

하는 데 사용되는 주요 지표이다. IoU, 정밀도( precision), 
재현율(recall) 및 mAP(mean Average Precision)는 
바운딩 박스의 위치에 있는 객체의 탐지 결과를 평가하
는 데 사용된다. 혼동 행렬(confusion matrix)은 분류
기 성능을 분석하는 표준 도구이다. 모델 인식에서 IoU
는 기대되는 바운딩 박스와 실제 바운딩 박스의 겹침을 
Eq. (1)을 통해 계산하는 비율이다. IoU는 실제 박스와 
예상 박스의 교집합과 합집합의 비율로 계산된다. 분류된 
객체 탐지 결과는 IoU 값이 0.5 이상일 경우 TP(True 
Positive)로, 0.5 미만일 경우 FN(False Negative)으로 
간주된다. 

 ∪
∩ (1)

객체 탐지에서 FN은 모델이 긍정적인 결과를 탐지하
지 못했음을 의미한다. IoU의 결과를 기반으로 계산되는 
정밀도, 재현율 및 mAP는 객체 인식 모델의 전반적인 
성능을 평가하는 중요한 지표들이다. 이들 지표는 각각 
Eq.(2)-(4)로 정의되며, 얻어진 값인 TP, TN(True 
Negative), FP(False Positive), FN을 활용하여 계산된다. 

 
 (2)

 
 (3)

  


  



 (4)

  
    

5. 실험

5.1 실험 환경
실험에서 사용한 입력 이미지의 크기는 원본 이미지 

크기인 312×312픽셀을 32의 배수로 조정하여 320x320픽
셀로 변환하였다. 모델은 벼 해충 데이터셋을 사용하여 
100 에폭(epochs) 동안 학습되었다. 자르기, 흐림, 밝기 
조정, 모자이크 등 8가지 이미지 증강 기법을 적용하였
다. 최적화기로는 SGD를 사용하였으며, 초기 학습률은 
0.01, 모멘텀은 0.9로 설정하였다. 데이터셋은 총 3,156
개의 이미지로 구성되어 있으며, 이를 학습, 검증, 테스
트용으로 7:2:1의 비율로 분할하였다. 이미지 애노테이
션은 Roboflow Annotate[22]를 사용하여 바운딩 박스 
및 다각형 분할 기법으로 수행되었다. 이러한 과정을 통
해 YOLOv8 알고리즘 학습에 적합한 데이터셋을 구성하
였다. 사용된 YOLOv8 모델은 다섯 가지 유형(n, s, m, 
l, x)으로 나누어져 있다. 학습 데이터셋의 2,210개 이미
지에 8가지 이미지 증강 기법을 적용하여 이미지 수를 
6,630개로 확장하였다. 확장된 데이터셋으로 학습시킨 
모델의 명칭은 YOLOv8{n, s, m, l, x}_3x로 지정하였다.

5.2 알고리즘 비교
Table 1과 2는 벼 해충 데이터셋을 기반으로 한 학습 

셋과 그 셋을 3배로 증강한 데이터셋에서 실험한 다섯 가지 
YOLOv8 모델의 결과를 보여준다. 모델의 견고성을 평가
하기 위하여 정밀도(P), 재현율(R), 그리고 mAP 지표가 
사용되었다. mAP@0.5, 즉 IoU 임계값이 0.5를 초과할 
때의 평균 정밀도를 나타낸다. Params(M)은 모델의 학습 
결과로 얻은 가중치(파라미터)의 크기이다. Table 1과 2
에서, YOLOv8x_3x 모델은 바운딩 박스로 애노테이션 
된 데이터셋에서 최상의 탐지 정확성을 보여주며, 고성능 
실시간 해충 탐지 모델로서의 가능성을 입증하였다.

Model Params 
(M) P (%) R (%) mAP@0.5 (%)

YOLOv8n 6.2 75.2 72.3 76.5
YOLOv8n_3x 6.2 87.7 84.4 90.3

YOLOv8s 22.5 74.9 73.5 77.8
YOLOv8s_3x 22.5 91.3 85.2 92.2
YOLOv8m 52.0 77.0 74.7 76.0

YOLOv8m_3x 52.0 91.6 90.4 93.4
YOLOv8l 87.6 78.7 72.5 77.3

YOLOv8l_x 87.6 91.5 89.6 94.0
YOLOv8x 136.7 78.5 72.3 76.8

YOLOv8x_3x 136.7 91.8 91.0 95.2

Table 1. Comparison of evaluation results for bounding 
box annotation using five YOLOv8 algorithms 
on rice pests dataset and its threefold 
augmented version. P: Precision, R: Recall.
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Model Params 
(M) P (%) R (%) mAP@0.5 

(%)
YOLOv8n 6.8 73.4 61.4 67.2

YOLOv8n_3x 6.8 86.8 76.0 82.5
YOLOv8s 22.5 76.2 63.6 68.4

YOLOv8s_3x 22.5 89.2 81.7 86.0
YOLOv8m 52.0 88.0 72.8 67.7

YOLOv8m_3x 52.0 90.1 81.9 87.4
YOLOv8l 87.6 79.4 58.0 67.4

YOLOv8l_x 87.6 86.1 85.3 89.1
YOLOv8x 136.7 73.9 62.7 66.5

YOLOv8x_3x 136.7 88.8 84.9 88.9

Table 2. Comparison of evaluation results for polygon 
annotation using five YOLOv8 algorithms 
on rice pests dataset and its threefold 
augmented version. P: Precision, R: Recall.

5.3 최상 모델에 대한 혼동 행렬
혼동 행렬은 학습된 신경망 모델의 성능을 시각화하고 

분석하는 데 사용된다. 혼동 행렬에는 분류 시스템의 실
제 및 예상 객체 분류에 관한 정보가 포함되어 있다. 혼
동 행렬의 중앙에 있는 대각선은 예측 결과의 중요성을 
보여준다. 세로선은 FP를 나타내고, 가로선은 FN을 나
타낸다. Fig. 3의 데이터는 YOLOv8x_3x 모델의 혼동 
행렬을 보여준다. 

Fig. 3. Confusion matrix.

5.4 YOLOv8의 탐지 결과
Fig. 4는 YOLOv8의 무작위로 선택된 검증 데이터셋

에 대한 탐지 결과를 보여준다. 

Fig. 4. Validation set prediction results.

(a) Detection result (b) Pesticide guide

Fig. 5. User Interfaces (UI) of developed progressive
web app for identifying rice pests with 
related pesticides.

5.5 웹 애플리케이션 UI
Fig. 5는 개발된 벼 해충 탐지 모바일 애플리케이션의 

사용자 인터페이스를 보여준다. 이 모바일 애플리케이션
은 작물 해충의 이미지를 실시간으로 입력받아 이미지 
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내의 해충을 탐지하고, 탐지된 해충의 종류 및 권장 살충
제 정보를 사용자에게 제공한다. 이러한 제안된 방법은 
스마트 농업 현장에서 실용적으로 활용될 수 있다.

6. 결론

본 논문에서는 10가지 잘 알려진 벼 해충 클래스를 성
공적으로 분류하는 알고리즘을 개발함으로써, 농민들은 
농작물에 피해를 줄 수 있는 해충을 정확히 식별하고 적
시에 대응할 수 있게 되었다. 이는 작물 보호 및 생산성 
향상에 직접적인 영향을 미칠 수 있다. 또한, 해충 탐지 
결과를 기반으로 적절한 살충제 사용을 안내함으로써, 
살충제의 남용을 줄이고 환경에 미치는 부정적 영향을 
최소화할 수 있다. 이는 지속 가능한 농업 실천을 촉진하
며, 농민들이 더 효율적이고 경제적인 방법으로 해충 문
제를 관리할 수 있도록 돕는다. 마지막으로 기기 캐시와 
서비스 워커를 활용하여 개발된 모바일 PWA는 네트워
크 연결이 불안정하거나 전혀 없는 야외 환경에서도 작
동할 수 있다. 이는 특히 원거리 농촌 지역에서 큰 이점
을 제공하며, 해충 탐지와 관련 정보 접근성을 높여준다. 

향후 연구과제로는 특정 작물에 권장되는 살충제를 포
함한 새로운 농업 해충 클래스를 추가하는 것이다. 더 나
아가, 개발된 모바일 기반 인식 시스템의 향후 작업으로
는 실시간 해충 탐지를 위한 무선 동작 센서 네트워크를 
구축하는 것이다.
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