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[요    약]

농산물 수출 증가에 따라 수출국과 수입국에서 병해충 검역이 강화되고 있다. 농산물에서 병해충이 발견되면 전량이 수거되거

나 폐기되므로, 수확 후 선별 과정에서 병해충을 탐지하는 것이 중요하다. 본 연구는 배의 선별 과정에서 정상 배와 병해충 배를 효

과적으로 분류할 최적의 딥러닝 모델을 선택하는 것을 목표로 한다. 이를 위해 공개된 정상 배 이미지와 유사한 환경에서 배 병해

충 이미지를 수집하여 데이터셋을 구축하였다. 연구에서는 CNN 계열 모델(ResNet, MobileNet, EfficientNet, ConvNext)과 

Transformer 계열 모델(ViT)을 비교하고, 수집한 배 병해충 이미지 데이터셋을 사용하여 성능을 평가하였다. 또한 표준 학습 파라

미터와 데이터 증강 기법을 비교 실험하였다. 평가 지표로는 정확도와 Grad-CAM을 사용하여 모델을 분석하였다. 실험 결과, 
ResNet101 모델이 정확도와 Grad-CAM 결과를 확인했을 때 배 병해충 분류에서 가장 우수한 성능을 보인 것을 확인하였다.

[Abstract]

With the increase in agricultural exports, pest and disease quarantine measures have been strengthened globally. Upon detection 
of pests or diseases in agricultural products, the entire shipment must be recalled or discarded. Therefore, detecting pests during 
the post-harvest sorting process is critical. This study aims to identify the optimal deep-learning model for classifying healthy and 
pest-infested pears during sorting. To achieve this, a dataset was created by collecting images of pest-infested pears under 
conditions similar to publicly available healthy pear images. The study compares CNN-based models (ResNet, MobileNet, 
EfficientNet, ConvNext) and a transformer-based model (ViT) using the dataset. Standard learning parameters and data 
augmentation techniques were also evaluated. Accuracy and Grad-CAM were used to analyze model performance. The results 
indicate that ResNet101 achieved the best performance based on accuracy and Grad-CAM.
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Ⅰ. 서  론

중앙아시아에서 기원한 배는 크게 서양배와 동양배로 구분

한다. 그림 1과 같이 서양배는 미국, 유럽 등 서구권에서 주로 

재배하는데 녹색 껍질이 많고 대개 표주박 모양을 띤다. 수확 

후 저온 저장한 뒤 상온에서 익히는 후숙 과정을 거쳐 먹거나, 

가공용으로 사용된다. 반면 우리나라에서 재배하는 대부분의 

배는 동양배로 껍질이 갈색을 띠며 모양이 동글동글하고, 성숙

하면 바로 먹을 수 있다. 아삭하고 단맛이 강하며 과즙이 많다.

우리나라의 2020년도 과실류의 수출액은 총 3억6천만백

만$이며, 과실류 중 수출액이 가장 높은 배의 수출량은 2012

년 이후 계속해서 증가 추세를 보이고 있다[1]. 생산량에서 

수출이 차지하는 비중도 2010년 7%에서 2019년 16%까지 

확대되었다[2]. 배의 주요 수출 국가는 대만과 미국이며 최근

에는 홍콩, 베트남 등 동남아시아로도 시장을 확대하고 있다. 

하지만 배 수입 국가들이 비관세장벽인 검역을 강화하면서 

현지에서 문제가 발생할 경우 정박 지연과 폐기 또는 회수 비

용 등을 모두 수출자가 부담하게 되고, 최악으로는 한국산 배 

전체에 대한 수입금지 조치도 발생할 수 있기 때문에 검역이 

매우 중요하다. 예를 들어 대만 같은 경우에는 복숭아심식나

방 분포국가의 생과실 수입 금지 입법, 2013년 배 가루깍지

벌레 검출 문제화 사건 등이 있으며, 미국 같은 경우에도 국

내에 상주하는 미국 검역관이 사전에 지정한 나주 등 국내 13

개 수출단지에서 까다로운 절차를 거쳐 검역증을 발부받아야 

대미 수출이 가능하다[3],[4].

따라서 농가에서 수확된 배를 수출단지의 선별 과정에서 

배의 병해충을 정확히 판별하여 수출용 배에 검역 문제가 발

생하지 않도록 하는 것이 중요하다. 기존의 수작업 선별 및 

검역 방식에서는 시간과 비용이 많이 소모되며, 작업시간이 

늘어날수록 배 병해충 분류 정확도가 감소하게 된다. 이에 따

라, 최근에 이미지 분류에 뛰어난 성능을 보이는 딥러닝 이미

지 분류 모델을 활용한 정상 배 및 병해충 배 분류를 연구하

고자 한다. 이를 위해 먼저, 공개된 정상 배 이미지와 유사한 

환경에서 배 병해충 이미지를 수집하여 데이터셋을 구축하고,  

CNN 계열의 모델인 ResNet, MobileNet, EfficientNet, 

ConvNext와 Transformer 계열의 모델인 ViT를 비교 분석

하여, 배 병해충 이미지 분류를 위한 딥러닝 최적 모델 선택

에 관한 연구를 수행한다.

그림 1. 서양배(좌)와 동양배(우)
Fig. 1. Western pear (left) and Oriental pear (right)

본 논문의 기여는 다음과 같다.

- 수출용 배 검역을 위한 배 병해충 이미지 데이터셋 구축

- 구축된 배 병해충 데이터셋을 활용한 배 병해충 이미지 

분류를 위한 딥러닝 모델 성능 비교

- 수출용 배 검역에 활용될 수 있는 배 병해충 이미지 분류

를 위한 딥러닝 최적 모델 제안

본 논문은 2장에서 배 병해충 이미지 분류와 관련된 연구

를 살펴보고, 3장에서 제시하는 배 병해충 이미지 데이터셋 

구축 및 배 병해충 이미지 딥러닝 분류 모델에 설명하고, 4장

에서는 실험을 통해 배 병해충 이미지 분류를 위한 딥러닝 최

적 모델을 제안한다.

Ⅱ. 관련 연구

본 논문의 수출용 배 검역을 위한 정상 배 이미지 및 배 병

해충 이미지 분류를 위한 딥러닝 최적 모델 제안을 위해서 과

일 분류 연구, 병해충 분류 연구 및 배 병해충 분류 연구에 대

해서 관련 연구로 연구 방법과 데이터셋에 대해 논의한다.

2-1 과일 분류 연구

색감과 질감 특징을 이용한 과일 인식은 과일 인식을 위해 

색상과 질감 특징을 결합한 컴퓨터 비전 방식으로 제안하였

고, 자체적으로 수집한 15가지 과일 2,653장의 이미지를 사

용하여 평가하였다[5]. 또한 자체적으로 초분광 영상을 수집

하고 전처리하여 추출된 특징으로 심층 신경망인 VGG16 모

델을 활용하여, 파프리카 잎의 생육 상태를 분류하는 기법을 

제시한 연구[6]도 존재한다. EfficientNet과 MixNet을 이용

한 자동화된 과일 인식은 EfficientNet과 MixNet이라는 최

신 딥러닝 모델을 ImageNet 사전 학습된 가중치를 사용하여 

공개데이터셋인 Fruits-360 데이터셋으로 학습하고 성능을 

비교하였다[7]. 농작물 이미지 판별 모델에 대한 연구는 7개

의 사전 훈련된 이미지 분류 모델을 파인튜닝(Fine-Tuning)

하여 농작물 이미지와 비농작물 이미지를 구분하는 모델을 

만들었으며, 데이터셋은 CIFAR100, LSUN, AI-Hub 공개데

이터셋을 사용하였다[8].

2-2 병해충 분류 연구

Multi-Tasking U-net 기반 파프리카 병해충 진단은  

U-net 모델을 확장한 Multi-Tasking U-net을 구현하여 파

프리카 정상 잎, 응애 피해 잎, 흰가루병 피해 잎 진단을 하였

으며, 자체적으로 데이터셋을 수집하였다[9]. 자동 잎 병해충 

인식을 위한 이미지 프로세싱 기술 최신 동향에서는 농작물 

병해충 인식을 위한 이미지 처리 기술의 최신 발전을 다룬 종

합적인 리뷰 논문으로, RGB 이미지를 활용한 병해충 인식에 

중점을 두고 있으며 합성곱 신경망 모델(Convolutional 
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Neural Network)을 활용한 다양한 연구 결과를 비교하였다. 

대부분은 PlantVillage 데이터셋과 같은 공개된 데이터셋을 

사용하였다[10]. 딥러닝을 활용한 과일나무 병해충 인식 및 

정확한 농약 살포를 위한 임베디드 드론 시스템은 과일 나무

에서 발생하는 병해충을 정확하게 인식하고, 이를 기반으로 

농약을 효율적으로 살포할 수 있는 시스템을 제안한다. Tiny- 

YOLOv3 모델을 활용하여 병해충을 실시간으로 인식하고, 

이를 바탕으로 농약 살포 경로를 최적화한다. 자체적으로 인

터넷과 과수원에서 700장의 해충이미지를 수집하였다[11]. 

심층 CNN 기반 구조를 이용한 토마토 작물 병해충 분류 모

델에서는 공개된 PlantVillage 데이터셋의 토마토 병해충 및 

정상 상태의 토마토 잎 이미지를 사용해 ResNet, Xception, 

DenseNet의 합성곱 신경망 모델로 병해충 분류를 하였다[12]. 

하이퍼스펙트럼 이미지를 기반으로 한 대추 표면 결함 탐지 

시스템 개발에서는 468~950nm의 파장 범위를 갖는 하이스

펙트럼 시스템을 사용하여 서포트 벡터 머신(SVM)과 인공 

신경망(ANN)을 사용하여 대추 표면 결함을 분류하였다. 데

이터는 대만의 과수원에서 대추 표면 결함에 대한 하이퍼스

펙트럼 이미지를 자체적으로 수집하였다[13]. 지식 그래프와 

딥러닝 기반 병해충 탐지 및 인식 시스템은 리치와 롱안 과일

에서 발생하는 병해충을 자동으로 탐지하고 인식하는 시스템

을 제안한다. 라즈베리파이를 통해 이미지를 처리하고 딥러닝 

모델인 VGG16을 사용하여 병해충을 인식한다. 데이터셋은 

자체 시스템을 통해 직접 수집된 데이터와 농업 전문가들이 

라벨링한 고품질의 대규모 이미지 데이터셋을 사용하였다[14]. 

딥러닝 기반 감귤 병해충 인식을 위한 자동 분류 서비스 시스

템에서는 20,000개의 자체 수집한 고해상도 감귤 병해충 이

미지를 수집하여 VGGNet과 ViT를 포함한 다섯 가지 사전학

습된 딥러닝 모델을 전이학습하여 감귤 병해충 인식을 수행

하였다[15]. 망고 과일 병해충 인식에 대한 비교 연구는 직접 

인도네시아의 망고 농장에서 수집된 망고 과일 이미지를 가

지고 VGG16, ResNet50을 포함한 5개 합성곱 신경망 모델

을 가지고 망고 과일 병해충 인식을 수행하였다[16]. 개선된 

ViT 방법을 기반으로 한 농작물 병해충 이미지 인식에서는 농

작물 병해충 공개 데이터셋을 활용하여 Vision Transformer 

(ViT)를 학습하고, 병해충 인식을 수행하였다[17]. 경량 딥

러닝 모델을 활용한 감귤 병해충 진단 및 최적화에서는 

MobileNetV3 Small 모델을 경량화하여 감귤 병해충 진단 

모델을 개발하고, 이를 모바일 및 임베디드 디바이스에서 실

행할 수 있도록 하였다. 감귤 병해충 데이터는 공공 데이터셋

을 기반으로 하였고 데이터 불균형 문제를 해결할 수 있는 방

법을 제시하였다[15]. 

2-3 배 병해충 분류 연구

딥러닝의 SU-net을 이용한 배 화상병 예찰 연구에서는 직

접 회전익 드론에 RGB 카메라를 장착하여 고도 10~12m에

서 화상병 발생 과수의 영상을 촬영하여 데이터를 확보하고, 

이를 U-net의 확장 모델인 SU-net으로 분석하였다[19]. 농

업 영상 AI 데이터, 농산물 품질(QC) 이미지는 대한민국 농

산물 중 시설재배 품목을 제외한 소비량이 많은 청과품목을 

선정하여 크기, 형태, 색태 등을 확인 가능한 이미지 촬영을 

하였고, InceptionV3를 통해 데이터셋 활용을 검증하였다[20]. 

합성곱 신경망을 이용한 사과와 배의 6대 병해 인식 개선 방

법에서는 사과와 배에서 발생하는 6가지 병해의 실제 현장 이

미지를 K-최근접 이웃(KNN)[21]. 농작물 병증 분할을 위한 

Mask R-CNN 및 Detection Transformer의 성능 비교에서

는 배의 과수화상병, 검은별무늬병, 잎검은점병의 병증을 공

공데이터와 자체수집한 데이터를 통해서 Mask R-CNN과 

DETR 모델을 활용하여 성능을 비교하였다[22]. 가시광-근

적외선 분광법을 이용한 '야리' 배의 병해충 탐지를 위한 온라

인 딥러닝 모델 구축은 자체 수집된 960개의 야리 배에서 가

시광-근적외선 분광법을 이용하여 샘플을 추출하고, CBAM

을 이용하여 배 병해충 탐지를 수행하였다[23]. 과수화상병 

이미지 수집 관리 시스템 구현에서는 사과와 배에 치명적인 

영향을 미치는 과수화상병을 직접 이미지 수집, 검수, 데이터 

어노테이션을 하고, 딥러닝 모델 학습에 필요한 데이터셋으로 

구축할 수 있는 시스템을 구현하였다[24].

관련 연구를 조사한 결과, 수출용 배 검역을 위한 배 병해

충 이미지 데이터셋을 활용한 연구는 없는 것을 확인하였고, 

특히 대한민국 주요 수출 품목인 동양배에 대한 데이터셋이 

부족한 것을 확인할 수 있었다. 따라서 기존에 연구된 다양한 

딥러닝 모델 중 기본 모델부터 가장 최신의 모델 알고리즘을 

결합한 합성곱 신경망을 배 병해충 데이터에 학습시켜 최적

의 배 병해충 분류 모델을 찾고자 한다.

Ⅲ. 배 병해충 이미지 분류를 위한 딥러닝 모델

3-1 데이터셋

배 병해충 이미지 분류를 위한 딥러닝 모델 성능 비교 및 

최적 모델을 제안하기 위해서 가장 중요한 점은 좋은 배 병해

충 이미지 데이터셋을 구축하는 것이다.

그림 2. 추황배(좌)와 신고배(우)
Fig. 2. Chuhwang pear (left) and Singo pear (right)



디지털콘텐츠학회논문지(J. DCS) Vol. 25, No. 12, pp. 3683-3692, Dec. 2024

http://dx.doi.org/10.9728/dcs.2024.25.12.3683 3686

그림 3. 비상품용 배를 배 병해충별로 박스에 분류

Fig. 3. Sorting non-commercial pears into boxes according 
to pests and diseases

그림 4. 배 병해충 촬영 환경

Fig. 4. Pear pest infected pear photography environment

정상 배 이미지는 공공데이터 AI-HUB의 농산물 품질

(QC) 이미지를 사용하였다. 공개데이터셋에는 “추황”과 “신

고” 품종의 배가 특, 상, 보통으로 라벨링되어 있으며 그림 2와 

같다. “추황”배 이미지 10,584장, “신고”배 이미지 10,584

장 총 21,168장의 정상 배 이미지를 확보하였다.

배 병해충 이미지는 그림 3과 같이 순천 선과장으로부터 

선별 과정에서 비상품으로 판정받은 배 200박스를 구매하여 

동양배 연구소 전문가로부터 비상품 배를 각각의 병해충별로  

박스로 분류하였다.

이후 농산물 품질(QC) 공공데이터와 같은 조건을 최대한 

반영하기 위하여 그림 4와 같이 촬영 환경을 구축하고 배를 

정면, 측면, 상부로 촬영하고, 뒤집어서 촬영하여 총 6부분의 

배를 촬영하였다. 배 병해충이 더 있다면 배의 각도를 조절하

여 모든 배 병해충 이미지를 확보하도록 하였다.

촬영된 배 병해충은 그림 5와 같으며, 목표로 설정한 공공

데이터 AI-HUB 농산물 품질(QC) 이미지처럼 병해충 배가 

이미지의 중심에 있으며 배경이 하얀색이다.

Black spot scale insect

그림 5. 배 병해충 데이터셋 예시

Fig. 5. Example of a pear pest dataset

최종적으로 수집된 배 병해충 이미지는 흑성병 1,824장, 

과피얼룩 52장, 복숭아순나방 67장, 복숭아심식나방 54장, 

배 깍지벌레 370장, 잎말이나방류 63장, 과피흑변 30장, 기

타(배나무이, 생육장애 등) 7,866장의 총 8가지 클래스로 구

성된다. 구축된 정상 배 1개 클래스와 배 병해충 8개 클래스 

총 9개 클래스를 딥러닝 모델 학습 및 테스트에 활용하기 위

해 9:1의 비율로 설정하였다. 표 1은 딥러닝 모델 학습 및 테

스트에 활용되는 배 병해충 이미지 데이터셋의 구체적인 표

이다.

3-2 배 병해충 이미지 분류를 위한 딥러닝 모델

배 병해충 이미지 분류를 위한 딥러닝 모델로는 합성곱 신

경망 계열의 모델과 최근 어텐션(Attention) 매커니즘으로으

로 구성된 트랜스포머(Transformer) 계열의 모델이 대표적

이다. 본 논문에서 사용하는 합성곱 신경망 계열의 모델로는 

합성곱 신경망 모델의 기준인 숏컷(Short-Cut) 연결층을 제

안한 ResNet[25]과 합성곱 신경망 모델에서 역병목 네트워

크를 제안하여 경량화된 모델을 제시한 MobileNet[26], 합

성곱 신경망의 입력, 모델 크기, 채널을 효과적으로 사용하여 

이미지 분류 성능을 높인 EfficientNet[27], 그리고 트랜스

포머가 주류가 된 상태에서 컨벌루션 필터와 합성곱 신경망

을 효과적으로 사용하여 여전히 이미지 분류에서 합성곱 신

경망이 좋은 성능을 보이는 것을 확인시켜준 ConvNext[28] 

모델을 사용한다. 트랜스포머 계열의 모델로는 이미지를 패치

로 나누어 토큰화시켜 어텐션 매커니즘을 잘 활용할 수 있도

록 한 Vision Transformer(ViT)[29]를 사용한다.

모든 배 병해충 이미지 분류를 위한 딥러닝 모델에 사용되

는 손실 함수(Loss functoin)는 9개의 클래스를 분류하는 다

중 클래스 분류 문제에 적절한 교차-엔트로피 손실 함수

(Cross-Entropy Loss)를 사용한다. 다음은 교차-엔트로피 

손실 함수의 수식이다. 여기서 는 클래스의 수, 는 실제 

정답 값, 는 모델이 예측한 해당 클래스의 확률이다.

    log        (1)
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Class Train Test Total

Normal 19,038 2,130 21,168

Black Spot Disease 1,644 180 1,824

Fruit Skin Spot 47 5 52

Peach Twig Borer 61 6 67

Peach Tree Borer 49 5 54

Pear Psylla 339 31 370

Leaf Miner Moths 57 6 63

Fruit Skin Darkening 27 3 30

Other 6,956 910 7,866

Total 28,218 3,276 31,494

표 1. 배 병해충 이미지 데이터셋

Table 1. Pear pest image dataset

그림 6. 배 병해충 이미지 분류 딥러닝 모델 학습 구성

Fig. 6. Pear pest image classification deep learning model 
training configuration

배 병해충 이미지 분류 딥러닝 모델 성능을 비교하기 위한 

평가 지표로는 정확도와 Grad-CAM[30] 및 어텐션 맵

(Attention Map)을 활용한다. 정확도는 이미지 분류에서 가

장 기본적이고 널리 사용되는 평가지표 중 하나로 딥러닝 모

델이 전체 샘플 중에서 올바르게 분류된 샘플의 비율을 계산

한다. Grad-CAM은 합성곱 신경망을 사용한 이미지 분류 모

델에서 중요한 특징 및 영역을 시각화하는데 사용되는 기술

로 모델의 마지막 합성곱 층에 그래디언트(gradient)를 계산

하여 각 그래디언트는 특징 맵(feature map) 채널별 가중치

로 변환되고, 계산된 가중치를 이용해 마지막 합성곱 층의 특

징맵에 가중합을 구하여 class activation map(CAM)을 생

성하고, 이를 입력 이미지 위에 겹쳐서 보여준다. 트랜스포머 

계열인 ViT 모델은 합성곱 층이 없기 때문에 마지막 인코더 

블락에서 클래스 토큰이 입력 패치에 대해 주목하는 정도를 

어텐션 맵 형태로 계산하고 이를 입력 이미지의 공간적 크기

와 일치하도록 변환해서 겹쳐서 보여준다.

그림 6은 배 병해충 이미지 분류를 위한 딥러닝 모델을 딥

러닝 모델별로 학습하고 테스트하는 전체 구성을 보여준다. 

각각의 모델은 동일한 컴퓨팅 환경, 데이터셋, 하이퍼파라미

터를 사용한다.

Configuration Value

optimizer AdamW

base learning rate 1e-3

weight decay 5e-2

batch size 128

learning rate schedule cosine decay

warmup epochs 10

training epochs 100

augmentation Random Augmentation

mixup[31] 0.8

cutmix[32] 1.0

표 2. 모델 학습 설정

Table 2. Model training settings

Model name Parameter Accuracy

resnet50 25,452,681 0.9953

resnet101 46,244,457 0.9959

resnet200 68,170,985 0.9937

mobilenetv2_100 2,226,434 0.9896

mobilenetv2_140 4,319,362 0.9918

efficientnet_b0 4,019,077 0.9786

efficientnet_b1 6,524,713 0.9824

efficientnet_b2 7,713,675 0.9874

efficientnet_b3 10,710,065 0.9852

efficientnet_b4 28,359,225 0.9881

convnext_nano 14,949,522 0.8780

convnext_tiny 27,815,042 0.8497

convnext_small 49,442,690 0.9041

vit_tiny 5,488,137 0.9893

vit_small 21,593,097 0.9896

vit_base 85,653,513 0.9874

vit_large 303,108,105 0.9855

표 3. 모델 성능 비교

Table 3. Model performance comparison

Ⅳ. 실험 및 결과

4-1 실험 환경

모든 딥러닝 모델 실험은 NVIDIA A100 80GB 단일 GPU

에서 파이토치 프레임워크 기반으로 진행되었다. 모든 딥러닝 

모델은 ImageNet 데이터셋[18]으로 사전학습된 가중치를 가

지고 있는 딥러닝 모델을 사용하였다. 따라서 사전학습 가중치

가 공개된 해당 딥러닝 모델은 대부분 사용하였다. ResNet

은 ResNet50, ResNet101, ResNet200을, MobileNetV2는 

MobileNetV2_100, MobileNetV2_140을 EfficientNet은 

EfficientNet_b0부터 b4까지 사용하였다. ViT 이후부터 모
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Black Spot Disease Pear Psylla Black Spot Disease Pear Psylla

Original Data MobileNetV2_100

ResNet50 MobileNetV2_140

ResNet101 ConvNext-nano

ResNet200 ConvNext-tiny

Efficient-b0 ConvNext-small

Efficient-b2 ViT-tiny

Efficient-b4 ViT-base

그림 7. 각 딥러닝 모델에 대한 Grad-CAM과 어텐션맵을 이용한 시각화 결과

Fig. 7. Visualization results using Grad-CAM and attention map
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델은 small, base, large로 모델 크기와 파라미터를 각각에 

맞춰서 공개하는데, ConvNext는 nano, tiny, small를 사용

하였고, ViT는 tiny, small, base, large를 활용하였다.

실험 모델의 하이퍼파라미터 설정은 표 2와 같이 모두 동

일하게 적용하였다. 표 2에서 중요하게 볼 것은 데이터 증강 

부분을 일반적인 데이터 증강 뿐만 아니라 mixup[31], 

cutmix[32]를 사용하였고, 그 외에 최신 딥러닝 모델 학습 

메커니즘으로 label smoothing, drop path 등을 사용하였다.

4-2 실험 결과

배 병해충 이미지 분류를 위한 딥러닝 모델 성능 비교 결과

는 표 3과 같다. ResNet 계열의 모델이 평균 99.49%의 가장 

높은 정확도를 보여줬으며, 이어서 MobileNetV2 계열의 모델

이 다음으로 평균 99.07%의 정확도를 보였다. EfficientNet 

계열의 모델과 ViT계열의 모델은 평균적으로 비슷한 정확도

를 보였고, Convnext계열의 모델은 가장 낮은 정확도를 보

였다. 단일 배 병해충 이미지 분류 딥러닝 모델을 뽑으면 

ResNet101 모델이 99.59%로 가장 높은 정확도를 보였다.

정확도와 더불어 딥러닝 모델의 의사결정 과정의 투명성과 

사용자의 해석가능성을 확보하기 위해 병해충 클래스 중 상

대적으로 데이터 수가 많은 흑성병 이미지 2장과 배 깍지벌레 

이미지 1장를 선택하여 Grad-CAM 및 어텐션맵 결과 비교

하였다. 3장에서 설명한 대로 합성곱 신경망 계열일 경우에는 

Grad-CAM, 트랜스포머 계열일 경우에는 어텐션맵을 통해 

배 병해충 이미지 분류 딥러닝 모델별로 입력 테스트 이미지

의 어느 부분을 집중하는지 시각화하였다. 그림 7은 Grad- 

CAM과 어텐션 맵을 통해 흑성병 이미지 2장과 배 깍지벌레 이

미지 1장에 대한 시각화 결과이다. 빨간색으로 표현될수록 더 

집중하고 있는 것이고, 파란색은 집중하지 않는 것을 표현한다.

먼저 흑성병 시각화 결과를 비교해보면 가장 높은 정확도

를 보인 ResNet-101 모델은 Grad-CAM 시각화결과 다른 

딥러닝 모델들보다 병해충 영역이 활성화 되어있다. 반면에 2

번째로 높은 정확도를 보여준 MobileNetV2_140 모델은 흑

성병 또는 깍지벌레 보다는 배경에 더 집중한 시각화 결과를 

보였다. 이는 높은 정확도를 보였지만 MobileNetV2_140은 

다른 특징을 보고 배 병해충 이미지를 분류했다고 볼 수 있다. 

따라서 이는 좋은 모델이 아니라고 할 수 있다. ConvNext와 

EfficientNet은 정확도도 ResNet 계열 또는 MobileNetV2 

계열보다 1% 낮았으며, Grad-CAM 결과도 배 병해충 부분

을 정확히 탐지하지 못하였다.

ViT의 경우 최종 레이어를 어텐션 맵으로 시각화하여 합

성곱 신경망 모델들과 시각화를 비교하였다. ViT의 경우 작

은 사이즈의 모델이 더 나은 시각화 결과를 보였다. 이는 데

이터셋의 규모가 크지 않아 파라미터가 큰 모델을 사용한 경

우 데이터셋에 대한 과적합이 일어난 것으로 생각된다.

Ⅴ. 결  론

본 연구에서는 농가에서 수확된 배를 수출단지의 선별 과

정에서 정확하게 병해충을 판별하여, 수출용 배에 검역 문제

가 발생하지 않도록 하기 위한 딥러닝 모델을 활용한 배 병해

충 이미지 분류 방법을 연구하였다. 기존의 수작업 선별 및 

검역 방식은 시간과 비용이 많이 소모되며, 작업 시간이 늘어

날수록 분류 정확도가 감소하는 문제가 있다. 이에 따라 이미

지 분류에 뛰어난 성능을 보이는 딥러닝 모델을 활용한 정상 

배와 병해충 배 총 9종의 분류를 목표로 하였다.

공개된 정상 배 이미지와 유사한 환경에서 배 병해충 이미

지를 수집하여 데이터셋을 구축한 후, 합성곱 신경망 계열 모

델인 ResNet, MobileNet, EfficientNet, ConvNext와 

Transformer 계열 모델인 ViT를 비교 분석하였다. 실험 결

과, ResNet 계열의 모델이 가장 높은 정확도를 보였으며, 

MobileNetV2 계열이 그 뒤를 이었다. EfficientNet과 ViT 

계열은 평균적으로 비슷한 정확도를 보였고, ConvNext 계열

은 가장 낮은 정확도를 기록하였다. 그 중 단일 정확도가 가

장 높은 모델은 ResNet101로 99.59%의 높은 정확도를 보

였다. 또한, Grad-CAM과 어텐션 맵을 활용하여 각 딥러닝 

모델이 배 병해충 이미지 분류 시 어느 부분에 집중하는지 시

각화하였다. 그 결과, ResNet 계열 모델은 흑성병 및 깍지벌

레 이미지에서 다른 모델들보다 더 정확하게 병해충을 집중

하여 탐지하였고, MobileNetV2_140 모델은 배경에 더 집중

하는 경향을 보였다. ConvNext와 EfficientNet은 상대적으

로 낮은 정확도와 함께 병해충을 정확히 탐지하지 못한 결과

를 보였다. ViT 모델은 작은 사이즈의 모델이 더 나은 시각화 

결과를 보였으며, 이는 데이터셋의 규모가 작아 과적합이 발

생한 것으로 추측된다.

따라서, 본 연구에서는 ResNet101 모델이 배 병해충 이미

지 분류에 가장 우수한 성능을 보였음을 확인하였다. 향후 수

출용 배 선별 과정에서 배 병해충 자동 선별 시스템에 적용 

가능한 최적의 모델로 활용될 것이다.
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