
		
			[image: Cover image]
		

	
    
      
        
          	
          	
        

        
          	
        

        
          	
            [ Article ]
          
        

        
          	The Journal of Korean Institute of Information Technology - Vol. 24, No. 7, pp.201-209
        

        
          	ISSN: 1598-8619			
					(Print)
				2093-7571			
					(Online)
				
        

        
          	Print  publication date  31 Jul 2026

        

        
          	Received  24 Mar 2026
Revised  07 Apr 2026
Accepted  10 Apr 2026

        

        
          	
            JKIIT_2026_v24n7_201

            DOI: 
            https://doi.org/10.14801/jkiit.2026.24.7.201
          
        

        
          	
            특징 적응적 프롬프트 선택 및 특징 강화를 활용한 밀도 맵 기반의 해충 카운팅 모델
          
        

        
          	
            Kyoung-Tae Kim* ; Chang-Hwan Son**


          
        

        
          	
        

        
          	
        

        
          	
            Density-based Pest Counting Model with Feature-Adaptive Prompt Selection and Feature Enhancement 
          
        

        
          	
            김경태* ; 손창환**


          
        

        
          	*국립군산대학교 소프트웨어학과 학사과정

        

        
          	**국립군산대학교 소프트웨어학과 교수(교신저자)

        

        
          	
            Correspondence to: Chang-Hwan Son Dept. of Software Science and Engineering, Kunsan National University, South Korea Tel.: 82+63-469-8915, Email:  cson@kunsan.ac.kr
          
        

        
          	
        

        
          	
            

            

          
        

      

      
        
          	
          	
        

      

      
        
          
            Abstract
          
        

        
          최근 해충 증가로 인한 농작물 피해를 줄이기 위해 효과적인 해충 모니터링 기술의 중요성이 커지고 있다. 본 연구에서는 디지털 트랩 환경에서 촬영된 해충 이미지의 마릿수를 정확하게 예측하기 위해 밀도 맵 기반 해충 카운팅 모델을 제안한다. 특히, 밀도 맵과 벡터 프롬프트 간의 의미적 정렬 학습 방법을 도입하여 두 특징 간의 연관성을 효과적으로 학습하도록 설계하였다. 또한 특징 적응적 프롬프트 선택 모듈과 특징 강화 모듈을 적용하여 사전 학습된 벡터 프롬프트를 입력 해충 이미지 특징에 적응적으로 결합함으로써 밀도 맵 추정 정확도를 향상시켰다. 실험 결과, 제안한 해충 카운팅 모델은 기존 객체 검출 기반 방법과 군중 카운팅 모델에 비해 평균 절대 오차 지표에서 더 우수한 성능을 보였다. 이러한 결과는 제안한 프롬프트 기반 특징 강화 방식이 해충이 밀집된 환경에서의 카운팅 정확도를 향상시키는 데 효과적임을 보여준다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Recent increases in pest populations have heightened the importance of effective pest monitoring technologies to mitigate crop damage. In this study, we propose a density map-based pest counting model to accurately estimate the number of pests captured in images from digital trap environments. Specifically, we introduce a semantic alignment learning method between density maps and vector prompts to effectively capture the correlation between these features. In addition, a feature-adaptive prompt selection module and a feature enhancement module are applied to adaptively integrate pre-trained vector prompts with input pest image features, thereby improving the accuracy of density map estimation. Experimental results demonstrate that the proposed model outperforms conventional object detection-based methods and crowd counting models in terms of mean absolute error. These findings indicate that the proposed prompt-based feature enhancement approach is effective for improving counting accuracy in densely populated pest environments.
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      Ⅰ. 서 론
      최근 무역의 확대와 급격한 기후변화로 인해 다양한 외래해충과 돌발해충의 유입이 증가하고 있다. 이러한 해충은 농작물의 품질 저하와 수확량 감소를 초래하여 농가 소득에 직접적인 피해를 발생시킨다. 따라서 효과적인 방제 전략을 수립하기 위해서는 해충의 발생 현황을 조기에 신속하게 파악하는 것이 중요하다. 최근에는 노지 환경에 디지털 트랩을 설치하여 해충을 유인한 후, 내장된 카메라로 촬영된 이미지에서 해충 개체 수를 자동으로 카운팅하는 기술이 활용되고 있다[1]. 이러한 지능형 카운팅 시스템은 해충 발생량을 주기적으로 모니터링할 수 있도록 하여 보다 효율적인 방제 전략 수립을 가능하게 하며, 궁극적으로 농작물의 안정적인 품질 관리와 농가 소득 증대에 기여할 수 있다.

      해충 카운팅 모델은 크게 객체 검출(Object detection) 기반과 군중 카운팅(Crowd counting) 기반으로 구분될 수 있다[2]. 객체 검출은 이미지 내에서 해충과 같은 객체의 위치와 클래스 정보를 동시에 추정하는 기법으로, 일반적으로 객체의 위치는 바운딩 박스 형태로 표현된다. 그러나 기존 객체 검출 모델은 주로 자연 이미지에서 수십 개 수준의 객체를 대상으로 하며, 객체 간 폐색이나 자세 변형이 상대적으로 심하지 않은 환경을 가정하고 개발되어 왔다. 반면 디지털 트랩에 포획된 해충의 경우, 동일한 영상 내에 수백 마리에 이르는 개체가 밀집하여 존재할 수 있으며 심한 폐색과 다양한 자세 변형이 빈번하게 발생한다. 이러한 특성으로 인해 기존 객체 검출 기반 방법을 해충 카운팅에 직접 적용하는 데에는 한계가 있다.

      이를 보완하기 위한 대안으로 군중 카운팅 기법을 해충 카운팅에 적용할 수 있다. 군중 카운팅 모델은 실내 콘서트홀이나 대형 광장과 같이 다수의 인파가 밀집한 환경에서 사람의 수를 추정하기 위해 개발된 방법으로, 높은 밀도의 객체가 존재하고 폐색이 빈번한 상황에서도 효과적으로 개체 수를 추정할 수 있다. 이러한 특성은 디지털 트랩에서 포획된 해충을 카운팅하는 문제와 유사한 특성을 가지므로, 기존의 군중 카운팅 기법을 해충 카운팅 분야에 활용할 수 있다.

      한편, 최근 이미지와 텍스트 간의 의미적 정렬을 학습할 수 있는 비전–언어(Vision-language) 모델이 활발히 연구되고 있다. 대표적인 모델로는 CLIP(Contrastive Language–Image Pretraining)[3]이 있다. CLIP은 이미지 인코더와 텍스트 인코더를 각각 활용하여 시각 특징과 텍스트 특징을 추출한 후, 대조 학습(Contrastive learning)을 통해 두 특징 간의 정렬을 학습한다. 그러나 기존 CLIP 모델은 입력 프롬프트의 표현 방식에 따라 성능이 크게 달라지는 한계를 가진다. 이러한 문제를 해결하기 위해 최근에는 벡터 기반 프롬프트 학습 기법이 제안되고 있으며, 대표적으로 CoOp(Context Optimization)[4] 과 같은 방법이 연구되고 있다.

      본 연구에서는 CLIP과 같은 이미지–텍스트 특징 정렬 방식을 활용하여 밀도 맵 기반 해충 카운팅 모델을 설계하고자 한다. 기존의 CLIP 및 CoOp과 같은 벡터 기반 프롬프트 학습은 주로 이산적인 클래스 분류 문제에 적용되어 왔다. 그러나 해충 카운팅 문제의 경우 해충의 개체 수가 연속적인 값으로 표현되기 때문에 기존 방법을 그대로 적용하기에는 한계가 있다. 이를 해결하기 위해, 본 연구에서는 해충 카운팅 문제에 적용 가능한 정렬 학습 방식을 제안한다. 구체적으로, 이미지 인코더에는 해충 이미지 대신 밀도 맵을 입력으로 사용하고, 텍스트 인코더에는 해충 개체 수에 대응하는 클래스 정보를 벡터 기반 프롬프트 형태로 구성하여 입력한다. 이를 통해 해충 카운팅에 적합하도록 CoOp 구조를 확장한 새로운 아키텍처를 설계하고, 학습된 프롬프트를 밀도 맵 기반 카운팅 모델과 통합하는 방식을 제안한다. 실험 결과를 통해, 제안한 방법이 해충 카운팅 문제에서 효과적인 벡터 프롬프트 표현을 학습하며, 최종적으로 해충 카운팅의 정확도를 향상시킬 수 있음을 확인하였다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        2.1 군중 카운팅 방법
        디지털 트랩에서 촬영된 해충 이미지는 수십 마리에서 최대 수백 마리에 이르는 해충을 포함할 수 있다. 이러한 환경에서는 해충 간의 가려짐이 빈번하게 발생하며, 날개의 접힘이나 펼쳐짐과 같은 다양한 자세 변형이 나타날 수 있다. 이러한 특성은 대형 광장이나 공연장과 같이 밀집된 인파에서 사람의 수를 추정하는 군중 카운팅 문제와 유사한 특성을 가진다.

        기존 군중 카운팅 기술은 크게 입력 이미지로부터 사람의 수를 직접 예측하는 회귀 기반 방식과, 입력 이미지로부터 밀도 맵을 추정하는 방식으로 구분될 수 있다. 밀도 맵은 각 픽셀이 해당 위치의 객체 밀도를 나타내며, 전체 픽셀 값을 합산함으로써 이미지에 포함된 총 객체 수를 추정할 수 있다. 최근 군중 카운팅 분야에서는 밀도 맵 추정 기반 방법이 주로 활용되고 있으며, 다중 스케일 특징 학습[5], 적응적 커널 생성[6], 그리고 손실 함수 모델링[7]과 같은 다양한 접근 방법들이 제안되고 있다. 대표적인 군중 카운팅 딥러닝 모델에는 MCNN[5], KDMG[6], DM-Count[7], ICCNet[8], SANet[9] 등이 있다.

      

      
        2.2 밀도 맵 생성 방법
        군중 카운팅 모델은 지도 학습 기반으로 학습되며 밀도 맵을 예측하기 때문에 정답 밀도 맵이 필요하다 [5]. 일반적으로 밀도 맵은 객체의 중심점을 흰색으로 표시한 도트 맵을 생성한 후, 각 중심점 위치에 가우시안 커널을 배치하여 생성된다. 이때 서로 인접한 중심점에 배치된 가우시안 커널은 공간적으로 중첩되며 그 값이 누적되어 최종 밀도 맵을 형성한다. 이러한 밀도 맵은 각 객체 중심점에 위치한 가우시안 함수들의 합으로 표현될 수 있다. 먼저, 도트 맵은 식 (1)과 같이 표현된다.
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        여기서, H(x)는 도트 맵이고 δ는 디랙 델다 함수(Dirac delta function)이다. 그리고 x는 이미지 픽셀 인덱스이고, xi는 i번째 객체 중심 좌표의 인덱스에 해당한다. 도트 맵이 주어진 경우, 밀도 맵은 식 (2)와 같이 계산된다.
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        여기서 ⊗는 컨볼루션 연산을 의미하므로, 최종 밀도 맵 D(x)는 도트 맵 H(x)와 가우시안 커널 G(x)의 컨볼루션 결과로 표현된다. 그리고 H(x)는 디랙 델타 함수로 구성된 도트 맵이므로, 이는 각 객체의 중심 위치에서 가우시안 커널을 배치한 후, 그 값을 공간적으로 중첩하여 누적한 것과 동일한 의미를 갖는다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 제안한 특징 적응적 프롬프트 선택 및 강화에 기반한 해충 카운팅 모델
      
        3.1 밀도 맵과 벡터 프롬프트 간 정렬 학습
        기존의 CLIP[3] 모델은 입력 이미지와 자연어 기반의 텍스트 프롬프트를 각각 이미지 인코더와 텍스트 인코더의 입력으로 사용한다. 그러나 해충 카운팅 문제에서 해충의 마릿수는 원본 이미지보다 밀도 맵과 더 직접적인 연관성을 가진다. 이는 밀도 맵이 객체의 중심점을 기반으로 생성되며, 모든 픽셀 값을 합산하면 이미지에 포함된 객체의 총 개수를 나타내기 때문이다. 따라서 본 연구에서 제안하는 이미지–텍스트 의미적 정렬 학습 방식에서는 원본 이미지 대신 밀도 맵을 이미지 인코더의 입력으로 사용한다. 또한 CLIP 모델에서 사용되는 자연어 기반 텍스트 프롬프트는 사용자의 표현 방식에 따라 문장이 달라질 수 있으며, 이러한 차이는 모델의 최종 성능에 민감한 영향을 미칠 수 있다. 이를 완화하기 위해 본 연구에서는 CoOp[4]과 같은 벡터 기반 프롬프트 학습 방법을 도입한다. 아울러 기존 CLIP 기반 방법에서 클래스는 일반적으로 이미지의 객체 유형을 기준으로 정의되지만, 본 연구에서는 해충 이미지의 종류가 아닌 해충의 마릿수를 기준으로 클래스를 정의한다. 구체적으로, 해충 이미지에 포함된 개체 수를 기준으로 총 M개의 범주로 그룹화하여 클래스를 구성한다. 그림 1은 제안한 밀도 맵과 벡터 프롬프트 간 정렬 학습 구조를 보여준다. 그림 1의 좌측 하단에는 전체 해충 마릿수를 세 개의 그룹으로 나눈 예시가 제시되어 있다. 또한 좌측 상단과 같이, 각 그룹에 대응하는 학습 가능한 벡터 프롬프트를 설계하였다. 그림 1의 밀도 맵 그룹과 벡터 프롬프트 간의 구체적인 정렬 과정은 다음과 같다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Overview of the proposed alignment learning between density map groups and vector prompts
          
          

          

        

        먼저, 입력 해충 이미지로부터 밀도 맵을 생성한 후, 식 (3)과 같이 이미지 인코더를 통해 시각 특징 벡터로 변환된다.
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        여기서 f는 이미지 인코더이고, vi는 i번째 밀도 맵 Di에 대응하는 시각 특징 벡터이다. c는 밀도 맵이 속한 그룹을 의미한다. 각 그룹은 해충 마릿 수를 기준으로 등간격으로 구간을 나누어 정의되며, 전체 그룹의 개수는 M개로 구성된다.

        둘째, 텍스트 특징 벡터는 식 (4)와 같이 벡터 프롬프트를 텍스트 인코더에 입력하여 생성한다.
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        여기서 Pc는 클래스 c에 대응하는 학습 가능한 벡터 프롬프트를 나타낸다. 즉, Pc는[V1, V2,..,V16]와 [CLASS]로 구성된 벡터 시퀀스이다. g는 텍스트 인코더를, tc는 텍스트 특징 벡터를 의미한다.

        셋째, 텍스트 특징 벡터와 시각 특징 벡터 간의 의미적 정렬을 위해 두 특징 간의 코사인 유사도를 계산한다.
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        식 (5)는 코사인 유사도를 계산하는 수식으로, 두 특징 벡터인 vi와 tc를 내적(•)하여 각각의 벡터의 크기(norm)으로 나눈 값으로 정의된다.

        마지막으로, 정렬 학습을 위해 유사도 값을 소프트맥스 함수에 통과시켜 확률 분포를 계산한 후, 교차 엔트로피 손실 함수를 적용하여 학습을 수행한다. 확률 변환 과정은 식 (6)과 같다.
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        여기서 τ는 소프트맥스 함수의 모양을 제어하기 위한 파라미터이고, pi,c는 i번째 밀도맵에 대응하는 시각 특징 벡터와 c번째 클래스에 대응하는 텍스트 벡터 간의 유사도를 확률로 표현한 값이다.

        이러한 pi,c는 i는 교차 엔트로피 손실 함수를 통해 학습되며, 동일한 클래스에 해당하는 특징 벡터 간의 유사도는 높아지고 서로 다른 클래스 간의 유사도는 낮아지도록 최적화된다. 이를 통해, 밀도 맵 특징과 벡터 프롬프트 특징 간의 의미적 정렬 관계를 학습할 수 있다.

      

      
        3.2 제안한 특징 적응적 프롬프트 선택 및 특징 강화 모듈 기반의 해충 카운팅 구조
        그림 2는 제안한 해충 카운팅 모델의 전체 구조를 보여준다. 모델은 크게 모래시계(Hourglass)[10] 백본을 스택 형태로 쌓은 구조이다. 또한, 사전 학습된 벡터 프롬프트를 활용하여 입력 해충 이미지 특징에 적응적으로 최적의 프롬프트를 선택 및 조합함으로써 특징을 강화한다. 이러한 벡터 프롬프트는 밀도 맵과의 정렬 학습을 통해 획득된 것이므로, 최종 정답 밀도 맵을 보다 정확하게 추정하는 데 도움을 줄 수 있다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Proposed pest counting model with feature-adaptive prompt selection and feature enhancement modules
          
          

          

        

        첫째, 특징 적응적 프롬프트 선택 모듈(Feature-adaptive feature selection module)은 모래시계 백본 내부에서 생성된 입력 해충 이미지 특징 F에 적응적인 최적의 벡터 프롬프트를 재구성한다. 식 (7)은 특징 적응적 프롬프트 선택 모듈의 연산 과정을 나타낸다.
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        여기서 FAPS는 특징 적응적 프롬프트 선택 모듈을 의미하고 재구성된 벡터 프롬프트 P는 사전 학습된 클래스별 벡트 프롬프트와 가중치와의 선형 결합으로 표현된다. 이때 가중치 ω는 입력 해충 이미지의 특징 F에 따라 적응적으로 결정된다. 즉, 전역 평균 풀링(Global Average Pooling)과 컨볼루션, 그리고 시그모이드 함수를 통과하여 [0-1] 사이의 가중치 값으로 변환된다.

        둘째, 특징 강화 모듈(Feature Enhancement Module)은 FAPS로 재구성된 벡터 프롬프트 P를 컨볼루션 연산을 적용하여 특징 표현의 유연성을 강화한다. 이후, 모래시계 백본의 내부 특징인 F와 융합되어 밀도 맵 추정에 적합한 특징 표현으로 변환된다. 식 (8)은 특징 강화 모듈의 연산 과정을 나타낸다.
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        여기서, Concat는 연결(Concatenation) 계층으로서 채널 축 방향으로 입력 특징들을 결합한다. 그리고 Fc,k는 필터 크기 k를 갖는 컨볼루션 계층이고 FViT는 어텐션 연산을 포함한 트랜스포머 블록이다. 따라서, 특징 강화 모듈을 통해, 입력 해충 이미지의 특징 F는 밀도 맵과 정렬된 프롬프트 정보와 융합함으로써, 최종 밀도 맵을 추정하는데 더욱 효과적인 특징 F^으로 변환된다.

      

      
        3.3 손실 함수
        학습을 위해, 그림 2의 제안한 해충 카운팅 구조에서 각 모래시계의 마지막 단에 손실 계층을 추가하였다. 손실 함수는 추정한 밀도 맵과 정답 밀도 맵 간의 오차로 정의되며, 본 연구에서는 평균 제곱 오차(Mean Squared Error, MSE)을 사용하였다. MSE는 식 (9)와 같이 정의된다.
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        여기서 D^i는 모델이 예측한 밀도 맵이며, Di는 정답 밀도 맵이다. 수식에서 보듯이, 평균 제곱 오차는 두 밀도 맵 간의 픽셀 오차의 합을 계산함으로써, 픽셀 수준에서 오차를 측정함을 알 수 있다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 및 결과
      
        4.1 실험 환경
        학습 데이터는 디지털 트랩에서 촬영된 해충 이미지 8,504장을 사용하였으며, 이를 7:3의 비율로 랜덤하게 분할하여 훈련 집합과 테스트 집합으로 구성하였다. 학습 파라미터 갱신을 위해 아담 옵티마이저(Adam Optimizer)[11]를 사용했고 배치 크기는 5, 에폭은 100회, 학습률은 1.25e-4로 설정했다. 제안한 모델의 성능을 평가하기 위해, 기존 객체 검출과 군중 카운팅 모델인 RetinaNet[12], Faster RCNN[13], DM-Count[7], KDMG[6], Stacked Hourglass[10]와 비교 실험을 수행하였다. 제안한 해충 카운팅의 모래시계 백본은 입력 이미지를 512×512의 동일한 크기로 변환한다. 실험은 PyTorch 프레임워크 기반으로 구현되었으며, NVIDIA GeForce RTX 4090 GPU 환경에서 수행되었다.

      

      
        4.2 정량적 평가
        정량적 평가를 위해, 군중 카운팅 분야에서 널리 사용되는 평균 절대 오차(MAE: Mean Absolute Error)와 평균 제곱근 오차(RMSE: Root Mean Squared Error)를 사용하였다. MAE는 실제 해충 개수와 예측된 해충 개수 간의 절대 오차의 평균을 의미하며, RMSE는 실제 해충 개수와 예측된 해충 개수 간의 오차 제곱의 평균에 대한 제곱근으로 정의된다. RMSE는 오차가 큰 샘플에 더 큰 가중치를 부여하므로, 해충 개수가 많은 이미지에서 카운팅 정확도를 보다 엄격하게 평가할 수 있다. MAE와 RMSE는 각각 식 (10)과 식 (11)로 정의된다.
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        여기서 n은 테스트 이미지 개수, p^i와 pi는 각각 모델이 예측한 해충 개수와 사람이 계측한 해충의 개수이다. 수식에서 보듯이, 두 지표 모두 수치가 작을수록 카운팅의 정확도가 높다는 것을 의미한다. 그리고 p^i는 모델에서 추정된 밀도 맵의 모든 픽셀 값을 합산해서 획득된다.

        표 1은 해충 카운팅의 정량적 평가 결과를 보여준다. 표에서 확인할 수 있듯이, 바운딩 박스를 기반으로 객체를 검출하는 Faster RCNN과 RetinaNet 모델은 MAE 값이 상대적으로 높게 나왔으며, 해충이 조밀하게 밀집된 환경에서의 카운팅 예측에는 적합하지 않음을 알 수 있다. 반면, 기존 군중 카운팅 모델인 DM-Count, KDMG, Stacked Hourglass는 객체 검출 기법에 비해 상대적으로 더 정확한 예측 성능을 보여 주었다. 이러한 결과를 통해 디지털 트랩에서 획득된 해충 이미지의 마릿수 예측에는 군중 카운팅 기반 접근 방법이 보다 적합함을 알 수 있다. 또한 제안한 모델은 MAE와 RMSE 평가지표 모두에서 기존 군중 카운팅 모델보다 우수한 성능을 보였다. 특히 제안한 모델은 Stacked Hourglass 구조를 기반으로 특징 적응적 프롬프트 선택 모듈과 특징 강화 모듈을 추가한 구조로 볼 수 있다. Stacked Hourglass 모델과 비교했을 때 MAE와 RMSE가 모두 감소하는 것을 확인할 수 있으며, 이는 밀도 맵과 사전 정렬된 벡터 프롬프트가 입력 해충 이미지 특징을 효과적으로 강화하는 데 기여함을 의미한다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Quantitative evaluation for pest counting
          
          

        

        
          
            
              	Counting models
              	MAE
              	RMSE
            

          
          
            	Faster RCNN[13]
            	26.4
            	16.3
          

          
            	RetinaNet[12]
            	34.6
            	48.7
          

          
            	DM-Count [7]
            	2.316
            	3.902
          

          
            	KDMG [6]
            	2.368
            	4.256
          

          
            	Stacked hourglass [10]
            	2.310
            	4.510
          

          
            	Proposed model
            	2.012
            	3.675
          

        

        

        그림 3은 제안한 밀도 맵과 벡터 프롬프트 간 정렬 학습 결과를 t-SNE(t-distributed Stochastic Neighbor Embedding)[14]를 이용하여 시각화한 것이다. 해충 마릿수를 세 개의 클래스로 구분한 경우, 각 클래스에 대응하는 프롬프트 벡터들이 서로 유사한 영역에 군집을 형성하는 것을 확인할 수 있다. 이는 프롬프트 벡터와 밀도 맵 간의 의미적 정렬이 효과적으로 학습되었음을 보여준다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Visualization of the pretrained vector prompts
          
          

          

        

      

      
        4.3 밀도 맵 시각화
        그림 4는 제안한 해충 카운팅 모델을 통해 예측된 밀도 맵의 예시를 보여준다. 각 해충 이미지의 하단에는 육안으로 측정된 실제 해충 개수와 모델이 예측한 해충 개수가 함께 제시되어 있다. 그림에서 확인할 수 있듯이, 해충 이미지는 개체 간 가려짐 현상이 심하고 다양한 자세를 보이는 특징이 있다. 그럼에도 불구하고 그림 하단의 결과에서 실제 해충 개수와 예측된 해충 개수가 거의 일치하는 것을 확인할 수 있다. 이러한 결과는 군중 카운팅 기법이 해충 카운팅 문제에 효과적으로 적용될 수 있음을 보여준다. 특히 제안한 방법은 밀도 맵과 사전 정렬된 벡터 프롬프트를 입력 해충 이미지 특징에 적응적으로 결합함으로써, 해충 밀집 환경에서도 높은 카운팅 정확도를 유지할 수 있음을 확인할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Input pest images and their predicted density maps
          
          

          

        

      

      
        4.4 애블레이션 실험
        클래스 개수에 따른 해충 카운팅 정확도의 변화를 분석하기 위해 애블레이션 실험을 수행하였다. 표 2에서 확인할 수 있듯이, 클래스 개수가 5일 경우 RMSE 값이 가장 낮게 나타났으며, 클래스 개수가 7일 경우 MAE 값이 가장 낮게 나타났다. 그러나 클래스 개수가 5 이상인 경우 전반적인 성능 차이는 크지 않은 것으로 나타났다. 이러한 결과는 프롬프트 클래스의 수가 일정 수준 이상 증가할 경우, 밀도 맵과 프롬프트 간의 정렬 학습이 안정적으로 이루어져 카운팅 성능이 유사한 수준으로 수렴함을 의미한다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Pest counting accuracy according to the number of classes
          
          

        

        
          
            
              	Class number
              	MAE
              	RMSE
            

          
          
            	3
            	2.012
            	3.675
          

          
            	5
            	1.967
            	3.433
          

          
            	7
            	1.964
            	3.592
          

          
            	10
            	1.967
            	3.593
          

        

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 연구에서는 디지털 트랩 환경에서 촬영된 해충 이미지의 마릿수를 정확하게 예측하기 위해 밀도 맵 기반 해충 카운팅 모델을 제안하였다. 제안한 방법은 밀도 맵을 이미지 인코더의 입력으로 활용하고, 해충 마릿수에 따라 정의된 클래스 기반 벡터 프롬프트를 텍스트 인코더에 입력하여 두 특징 간의 의미적 정렬을 학습하도록 설계하였다. 또한 특징 적응적 프롬프트 선택 모듈과 특징 강화 모듈을 도입하여 사전 학습된 벡터 프롬프트를 입력 해충 이미지 특징에 적응적으로 결합함으로써 밀도 맵 추정 성능을 향상시켰다. 실험 결과, 제안한 방법은 기존 객체 검출 기반 방법뿐만 아니라 기존 군중 카운팅 모델에 비해서도 MAE와 RMSE 지표에서 우수한 성능을 보였다. 특히, 기반 모델인 모래시계 카운팅 기법 대비 약 12.9%의 성능 향상을 보였다. 또한 프롬프트 벡터의 t-SNE 시각화를 통해 밀도 맵과 프롬프트 간의 의미적 정렬이 효과적으로 학습되었음을 확인하였다. 이러한 결과는 제안한 프롬프트 기반 특징 강화 방식이 해충이 밀집된 환경에서도 카운팅 정확도를 향상시키는 데 효과적임을 보여준다.

      그러나 본 연구는 디지털 트랩에 포획된 해충의 종류를 단일 클래스라고 가정한 한계가 있다. 실제 환경에서는 다양한 종류의 해충이 동시에 포획될 수 있으므로, 이러한 복잡한 상황을 충분히 반영하지 못한다. 따라서 향후 연구에서는 제안한 방법을 다중 클래스 해충 카운팅 문제로 확장하고자 한다. 또한 밀도 맵과 벡터 프롬프트 간의 정렬 학습을 더욱 정교하게 수행하기 위해, 다층 프롬프트 및 앙상블 프롬프트 기반의 확장된 접근 방법을 개발할 계획이다.
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