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요  약

본 논문에서는 해충 카운팅을 위한 로컬 어텐션 기반의 MaDa-CenterNet(v2)를 소개하고자 한다. 기존의 

MaDa-CenterNet은 객체와 배경 영역을 분리하지 않고 어텐션 퓨전을 적용하여 특징 구별력을 약화할 수 있

다. 이러한 단점을 보완하기 위해, 본 연구에서는 객체와 배경 영역을 분리하기 위한 객체 및 배경 마스킹 모

듈과 이를 기반으로 객체 영역의 특징 구별력을 강화하기 위한 멀티스케일 로컬 어텐션 퓨전 모듈을 제안하고

자 한다. 특히 객체 및 배경 마스킹 모듈에서는 저해상도 모래시계에서 추정된 히트맵을 사용하여 마스크 맵

을 생성하고 멀티스케일 로컬 어텐션 퓨전 모듈에서는 생성된 마스크를 기반으로 객체와 배경 영역에 따라 멀

티스케일 로컬 어텐션을 모델링한다. 실험 결과를 통해, 제안한 해충 카운팅 모델이 기존의 MaDa-CenterNet의 

성능을 개선할 수 있었으며 제안한 로컬 어텐션 퓨전 모델이 성능 개선에 효과적임을 입증하였다.

Abstract

In this paper, we would like to introduce MaDa-CenterNet(v2) based on local attention for pest counting. The 
existing MaDa-CenterNet applies attention fusion without separating object and background regions, thereby weakening 
feature discrimination. In order to compensate for these shortcomings, this study proposes an object and background 
masking module to separate the object and background areas, and based on this, a multi-scale local attention fusion 
module to enhance feature discrimination of the object area. In particular, the object and background masking module 
generates a mask map using the heatmap estimated from the low-resolution hourglass, and the multiscale local 
attention fusion module models multiscale local attention according to the object and background regions based on 
the generated mask. Through experimental results, it was proven that the proposed pest counting model was able to 
improve the performance of the existing MaDa-CenterNet and that the proposed local attention fusion model was 
effective in improving performance.
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Ⅰ. 서  론

해충은 작물의 잎, 줄기, 열매 등에 직접적인 손

상을 입혀 농작물의 품질 저하를 수반하고 경제적 

손실을 유발한다. 따라서 해충의 종류와 발생량을 

신속히 파악해서 해충 방제를 적기에 실시해야 한

다[1]. 이를 위해, 농가에서는 노지에 디지털 트랩을 

설치해서 해충의 발생 시기, 종류 및 마릿수를 예측

하였다. 즉, 디지털 트랩에 광원이나 페로몬과 같은 

유인물질을 장착하여 해충을 포획한 후, 내장된 디

지털 카메라를 활용해서 이미지를 촬영하고 학습된 

기계학습이나 딥러닝 모델을 적용하여 해충의 발생

량을 예측하였다. 최근 디지털 트랩 기반으로 해충 

마릿수를 예측하는 해충 카운팅 기술이 활발히 연

구되고 있다. 하지만 해충이 많은 경우, 해충 일부

분이 가려지는 폐색 문제나 해충의 날개가 접히거

나 펴진 경우와 같은 해충 자세의 다양성으로 해충 

카운팅이 어려움을 겪고 있다. 
 기존의 해충 카운팅 기술은 크게 객체 검출 기

반 해충 카운팅(Pest counting by object detection)과 

밀도 맵 추정 기반 해충 카운팅(Pest counting by 
density map estimation)으로 구분할 수 있다[2][3]. 객
체 검출 기반 해충 카운팅 기술은 해충이 존재하는 

영역의 바운딩 박스를 검출하여 마릿수를 예측하는 

방식이고 밀도 맵 추정 기반 해충 카운팅 기술은 

밀도 맵을 추정하여 마릿수를 예측하는 방식이다. 
원래 밀도 맵 추정 기반 해충 카운팅 기술은 군중 

카운팅(Crowd counting) 기술과 동일한 것으로 해충

이 많고 작은 경우 바운딩 박스 추정이 어렵기 때

문에, 이를 해결하기 위해 밀도 맵을 생성하고 픽셀 

값을 합산하여 마릿수를 예측할 수 있는 새로운 접

근 방식에 해당한다. 따라서 트랩에서 포획된 해충

의 마릿수가 아주 많아서 폐색이 심할 경우는 밀도 

맵 추정 방식이 효과적일 수 있고 해충의 마릿수가 

적당하고 트랩에 골고루 퍼져 있는 경우에는 객체 

검출 카운팅 방식이 더 효과적일 수 있다. 그리고 

밀도 맵 추정 방식은 이미지 크기의 밀도 맵을 추

정해야 되므로 모델 용량과 계산 비용이 증가하는 

단점이 있다. 반면 객체 검출 방식은 비교적 작은 

사이즈의 특징 맵에서 바운딩 박스를 추정하기 때

문에 상대적으로 계산 비용과 모델 용량이 적을 수 

있다. 대표적인 객체 검출 방식의 해충 카운팅 기술

에는 RedPoint[4], RetinaNet[5], Faster RCNN[6], 
CenterNet[7] 등이 있고, 밀도 맵 추정 방식의 해충 

카운팅 기술에는 MCNN[8], ICCNet[9], KDMG[10] 
등이 있다. 

최근 CenterNet[7]의 단점을 보완하여 해충 카운

팅 성능을 고도화한 Mada-CenterNet[3]이 개발되었

다. 이 연구에서 처음으로 객체 검출 및 밀도 추정 

기반의 해충 카운팅 방식을 소개하였고 트랩에서 

촬영된 해충 이미지를 대상으로 두 종류의 카운팅 

모델의 성능을 평가하였다. Mada-CenterNet은 기존

의 CenterNet 모델에 변형 가능한 컨볼루션

(Deformable convolution)을 적용하여 폐색 문제나 포

즈 다양성 문제를 해결하였다. 그리고 스케일이 다

른 스택 방식의 백본을 도입하여 저해상도 특징과 

고해상도 특징을 멀티스케일 어텐션 퓨전으로 결합

하여 특징 구별력을 제고할 수 있었다. 하지만 

MaDa-CenterNet은 멀티스케일 어텐션 모델 과정에

서 해충이 존재하는 객체 영역과 배경 영역을 분리

하지 않고 전체 영역에 대해 어텐션을 적용하였다. 
이는 해충 영역과 배경 영역에 대한 특징 구별력을 

개선할 수 있다는 것을 의미한다. 따라서 이 논문에

서는 해충 영역과 배경 영역을 구분하여 어텐션 모

델을 적용한 고도화된 MaDa-CenterNet(v2)을 제안하

고자 한다. 특히, 객체 및 배경 마스킹 모듈을 설계

하는 과정과 이를 활용하여 로컬 어텐션을 모델링

하는 과정을 새롭게 제시하고자 한다. 그리고 실험 

결과를 통해, 제안한 로컬 어텐션 기반의 

MaDa-CenterNet(v2)가 기존의 CenterNet과 Mada- 
CenterNet보다 해충 카운팅 정확도 평가에서 더 우

수함을 입증하고자 한다. 

Ⅱ. 기존의 MaDa-CenterNet

그림 1은 기존의 MaDa-CenterNet의 아키텍처를 

보여준다. 그림에서 보듯이, MaDa-CenterNet은 스택

으로 쌓은 모래시계(Hourglass)를 백본으로 사용해서 

특징을 추출한다. 그리고 해충 마릿수가 발생 시기

에 따라 가변적이므로 스케일 문제가 발생한다. 
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그림 1. 트랩 기반 해충 카운팅을 위한 MaDa-CenterNet의 아키텍처[3]
Fig. 1. Architecture of MaDa-CenterNet for trap-based pest counting[3]

이를 위해, 스케일이 다른 두 종류의 저해상도 

모래시계(LR hourglass)와 고해상도 모래시계(HR 
hourglass)를 적용하였다. 또한 고해상도 모래시계의 

특징 구별력을 제고하기 위해, 저해상도 모래시계의 

출력 결과인 히트맵(Heatmap), 바운딩 박스 맵

(Bounding box map), 옵셋 맵(Offset map)을 고해상

해도 모래시계의 입력으로 사용하였다. 그리고 저해

상도 모래시계 내부에서 생성되는 특징 정보를 고

해상도 모래시계의 특징 정보와 결합하였다. 즉, 저
해상도 모래시계에서 추출된 특징 맵을 키(Key)로 

활용하고 고해상도 모래시계에서 추출된 특징 맵은 

쿼리(Query)와 값(Value)로 활용하여 멀티스케일 어

텐션을 모델링하였다. 참고로 그림 1의 히트맵의 경

우, 대부분이 배경 영역을 의미하는 검은색으로 표

시되기 때문에 해충이 존재하는 흰색 영역이 잘 보

이지 않는다. 이를 위해, 그림 1의 우측에 히트맵 

일부분을 확대하여 키포인트 위치를 확인할 수 있

게 하였다.
한편, 트랩에 포획된 해충이 많은 경우, 서로 가

려지는 폐색 문제나 다양한 자세 변화가 발생하므

로 기하학적인 변환을 고려할 필요가 있다. 이를 위

해, MaDa-CenterNet에서는 변형 가능한 컨볼루션 연

산을 적용하였다. 변형 가능한 컨볼루션 연산은 표

준 컨볼루션 연산과는 달리, 고정된 국부 영역에서 

필터링을 하는 것이 아니라 학습 가능한 옵셋 파라

미터를 도입해서 필터링 영역을 확장할 수 있다. 표
준 컨볼루션과 변형 가능한 컨볼루션 연산 과정은 

다음과 같다[11].

  
∈

∙  (1)

  
∈

∙   (2)

식 (1)은 컨볼루션 연산으로 와 는 각각 필터

와 입력 이미지를 나타낸다. 은 필터의 크기이며 

컨볼루션 연산이 수행되는 국부 영역을 결정한다. 
영상처리에서 표준 컨볼루션 연산은 에지나 텍스처

와 같은 저수준의 특징을 추출할 수 있다. 따라서 

식 (1)의 표준 컨볼루션 연산은 국부 영역에서 이미

지 특징 추출이 가능하다. 하지만 필터의 영역이 제

한적인 한계가 있다. 이를 극복하기 위해서, 변형 

가능한 컨볼루션은 식 (2)와 같이 학습 가능한 옵셋 

파라미터()를 추가로 도입했다. 이를 통해, 특징 

추출 영역을 유연하게 확장하여 해충 카운팅에 더 

효과적인 특징의 위치를 추정할 수 있다. 

Ⅲ. 제안한 해충 카운팅을 위한 로컬 어텐션 

기반의 MaDa-CenterNet(v2)

3.1 제안한 접근 방법

기존의 MaDa-CenterNet은 객체와 배경 영역을 분리

하지 않고 전체 특징 맵에 어텐션을 적용하였다. 따라

서 배경 영역의 특징이 객체 영역의 특징에 영향을 

줄 수 있고 해충 특징 구별력이 저하될 수 있다. 이러

한 문제점을 보완하기 위해, 본 논문에서는 객체 영역

과 배경 영역을 분리해서 특징 구별력을 강화할 수 

있는 고도화된 MaDa-CenterNet(v2)를 제시하고자 한다. 
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특히, 객체와 배경 영역을 분리하기 위한 마스킹 

모듈 설계 과정과 이를 기반으로 객체와 배경 영역

에 대해 각각 어텐션을 적용할 수 있는 로컬 어텐

션 설계 과정을 자세히 소개하고자 한다. 이를 통

해, 특징 맵에서 해충이 존재하는 위치의 중요도를 

반영하여 해충 카운팅의 정확도를 제고하고자 한다.

3.2 제안한 해충 카운팅을 위한 로컬 어텐션
기반의 MaDa-CenterNet(v2)

그림 2는 제안한 로컬 어텐션 기반의 MaDa- 
CenterNet(v2)의 아키텍처를 보여준다. 그림에서 보

듯이 기존의 MaDa-CenterNet과의 차이점은 객체와 

배경 마스킹 모듈(8번 레이어)과 고해상도 모래시계

에 추가로 삽입된 멀티스케일 로컬 어텐션 퓨전 모

듈(9번 레이어)에 있다. 즉, MaDa-CenterNet의 멀티

스케일 퓨전 모듈을 개선한 점이 가장 큰 차이점이

다. 참고로 그림 2의 나머지 부분은 그림 1의 

MaDa-CenterNet과 동일하다. 다만 보다 자세한 아키

텍처를 제공하기 위해 상세하게 표현하였다.
그림 3은 고해상도 모래시계의 멀티스케일 로컬 

어텐션 퓨전 모듈에 대한 상세한 구조를 보여준다. 
먼저, 객체 및 배경 마스킹 모듈은 저해상도 모래시

계에서 추정된 저해상도 히트맵(LR heatmap)을 필

요로 한다. 히트맵은 객체가 존재하는 곳에는 화이

트 색상에 가까운 값을 저장하고 있다. 따라서 객체 

및 배경 마스킹 모듈은 히트맵의 값을 활용해서 객

체와 배경 영역을 구분할 수 있는 마스크를 생성한

다. 또한 고해상도 모래시계와 저해상도 모래시계는 

인코더와 디코더 형태의 구조를 가진다. 따라서 동

일한 레이어 위치에서 특징 맵을 각각 추출한 후, 
멀티스케일 로컬 어텐션 퓨전 모듈을 통과해서 저

해상도 및 고해상도 특징 맵을 결합할 수 있다. 마
지막으로 이 결합된 특징 맵은 고해상도 모래시계

의 다음 레이어로 입력이 된다. 이를 통해, 멀티스

케일 기반으로 객체와 배경에 대한 특징 구별력을 

강화할 수 있다. 

그림 3. 고해상도 모래시계의 상세한 구조
Fig. 3. Detailed architecture of HR Hourglass

3.3 객체 및 배경 마스킹 모듈

그림 4는 그림 3의 객체 및 배경 마스킹 모듈의 

자세한 과정을 보여준다. 추정된 저해상도 히트맵은 

[0-1] 사이의 값으로 표현되고 객체가 존재하는 위

치에서는 1의 값에 가깝다. 즉, 객체 존재 유무를 

확률로 표현한 맵으로 생각하면 된다. 따라서 이 히

트맵을 활용하면 객체와 배경 영역을 분리할 수 있

다. 먼저, 히트맵의 크기와 추출된 특징 맵의 크기

를 정합하기 위해 다운 샘플링(Down-sampling)을 적

용한다. 그리고 히트맵에서 임계값을 기준으로 마스

크 맵을 생성하였다. 

그림 2. 해충 카운팅을 위한 제안한 멀티스케일 로컬 어텐션 기반의 MaDa-CenterNet(v2)
Fig. 2. Proposed MaDa-CenterNet(v2) based on multiscale local attention for pest counting
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배경 영역에서 히트맵의 값이 너무 작은 경우, 
학습이 잘되도록 임계값을 경험적으로 설정하였다. 
객체와 배경 마스크 생성 과정은 다음과 같다.

   if  ≥ 
 

      (3)

   if   
 

      (4)

와 는 각각 객체와 배경 마스크를 나타내며, 
와 는 높이와 너비를 나타낸다. 객체 마스크는 히

트맵의 값이 임계값 TH보다 크면 1로 작으면 0.01
로 할당한다. 반대로 배경 마스크는 임계값 TH보다 

작으면 1로 크면 0.01로 할당한다. 본 연구에서는 

TH 값을 0.3으로 설정하였다. 배경 값을 0으로 설정

하지 않은 이유는 컨볼루션 연산에서 대부분의 값

이 0이 되기 때문에 특징 정보가 손실된다. 이는 학

습 능력 저하를 유도한다. 따라서 본 연구에서는 경

험적인 실험을 통해서 0.01과 0.3의 값을 도출했다.
그림 4의 맨 아래에는 생성된 객체 및 배경 마스

크 맵의 예시를 보여주고 있다. 그림에서 보듯이, 
객체 마스크는 객체가 존재하는 영역을 흰색으로 

배경 마스크는 배경 영역을 흰색으로 표현한 것을 

볼 수 있다.

그림 4. 객체 및 배경 마스킹 모듈
Fig. 4. Object and background masking module

3.4 멀티스케일 로컬 어텐션 퓨전 모듈
 
그림 5는 제안한 멀티스케일 로컬 어텐션 퓨전의 

상세한 구조를 보여주고 있다. 그림에서 보듯이, 제

안한 로컬 어텐션 모듈은 크게 객체 영역에 대한 어

텐션 과정과 배경 영역에 대한 어텐션 과정으로 나

뉘어 있다. 객체 영역의 어텐션 과정은 객체 마스크 

맵을 각각 저해상도와 고해상도 모래시계에서 생성

된 특징 맵에 원소별로 곱해준다. 이때 객체 영역의 

특징 값은 그대로 유지되고 배경 영역의 특징 값은 

작은 값으로 변경된다. 그리고 마스킹된 저해상도 

특징맵은 키로, 마스킹된 고해상도 특징맵은 쿼리와 

값으로 각각 어텐션 과정에서 사용된다. 마찬가지로 

배경 영역에서의 어텐션 과정은 배경 마스크를 각각 

저해상도와 고해상도 특징맵에 원소별로 곱해준다. 
배경 영역의 특징 값은 원본 그대로 유지되는 반면 

객체 영역의 값은 아주 작은 값으로 매핑된다. 이렇

게 마스킹된 저해상도 특징맵과 고해상도 특징맵은 

어텐션 과정에서 각각 키와 쿼리로 사용된다.

그림 5. 객체 및 배경 마스킹 모듈
Fig. 5. Object and background masking module

본 연구에서는 로컬 어텐션을 구현하기 위해, 스
케일 도트 어텐션(Scale-dot attention) 모델을 적용했

다[12]. 자세한 계산과정은 다음과 같다. 


 ⊗  

 ⊗ (5)

 
    

    
  (6)

  




 (7)
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식 (5)에서 행렬 는 저해상도 또는 고해상도 모

래시계에서 추출된 특징맵을 의미하고 은 객체 

마스크  또는 배경 마스크 에 해당한다. 그리고 

⊗는 원소별 곱 연산을 의미한다. 따라서 식 (5)는 

마스킹 처리 과정을 나타낸 수식이다. 식 (6)에서 


 와 

 는 각각 
 와 

 의 (x,y) 위치의 특

징 벡터를 가로 방향으로 저장한 행렬에 해당한다. 
그리고  ,  , 는 각각 쿼리, 키, 값에 대한 임

베딩 레이어를 구현하기 위한 행렬이다. 여기서 임

베딩 레이어란 특징 차원을 변경하기 위한 계층으

로써, 행렬 연산을 통해 공간 변환을 수행한다. 식 

(7)에서 softmax 함수는 0-1사이의 값으로 매핑하기 

위한 함수이고 행 방향으로 정규화 과정을 수행한

다. 그리고 
는 벡터 간의 유사도를 측정하기 

위한 벡터 내적 연산을 수행한다. 는 키의 차원 

수를 나타내며 스케일링 과정을 통해 어텐션 연산

을 안정화하며 학습을 원활하게 만든다.
그림 5에서 객체 및 배경 영역에 대해 어텐션을 

수행한 후, 출력 결과는 원소별 덧셈을 통해서 융합

된다. 그림에서 ⊕는 원소별 덧셈을 의미한다. 융합

된 특징 결과는 고해상도 모래시계의 다음 레이어

로 전송되어 동일한 과정을 반복한다. 이는 저해상

도 및 고해상도 특징 맵의 객체와 배경 영역의 특

징 구별력을 개선하여 어텐션 학습 능력을 강화할 

수 있음을 의미한다. 

Ⅳ. 실험 및 결과

4.1 실험 환경

본 연구에서는 제안한 로컬 어텐션 기반의 MaDa 
-CenterNet(v2)를 학습하기 위해 트랩에서 촬영한 해

충 데이터를 사용했다. 총 4,462장으로 구성된 데이

터셋을 7:3의 비율로 랜덤하게 나누어 훈련 집합과 

테스트 집합을 구성했다. 학습에 사용된 배치 크기

는 8, 에폭은 100 그리고 학습률은 0.0001로 설정했

다. 최적화 기법은 아담 옵티마이저[13]를 사용했고 

파이토치 딥러닝 프레임워크로 제안한 모델을 구현

하였다. 모델 성능 평가를 위해, 객체 검출 기반과 

밀도 맵 추정 기반인 RetinaNet[5], Faster RCNN[6], 

RepPoints[4], CenterNet[7], Multiscale CenterNet[14], 
MaDa-CenterNet[3], KDMG[10]을 비교하였다.

4.2 정량적 평가

정량적 평가를 위해, 본 논문에서는 해충 마릿수

를 측정할 수 있는 평가 척도를 도입했다. 특히 기

존의 군중 카운팅 분야에서 널리 활용되는 평균 절

대 오차(MAE, Mean Absolute Error)와 평균 제곱근 

오차(RMSE, Root Mean Squared Error)를 해충 카운

팅의 정량적 평가 도구로 사용했다. MAE와 RMSE 
둘 다 실제 해충 마릿수와 모델의 예측 마릿수와의 

오차를 계산한다. 차이점은 MAE은 오차의 절대 값

을 적용하며 RMSE는 오차의 제곱을 적용한다. 따
라서 RMSE는 오차가 크면 클수록 페널티를 더 부

가하는 효과를 지닌다. MAE와 RMSE 둘 다 값이 

작을수록 해충 카운팅의 정확도가 우수하다는 것을 

의미한다. 
표 1은 기존 모델과 제안한 모델과의 MAE와 

RMSE의 결과를 보여준다. 표 1에서 보듯이, 밀도맵 

추정 기법인 KDMG보다 객체 검출 방식인 

CenterNet 모델이 더 우수하다는 것을 알 수 있다. 
그리고 제안한 MaDa-CenterNet(v2)가 기존의 

MaDa-CenterNet보다 MAE와 RMSE 오차를 개선했

음을 알 수 있다. 또한 기존 모델보다 훨씬 더 우수

한 정확도를 달성할 수 있었다. 이는 해충 영역과 

배경 영역에 대한 로컬 어텐션이 해충 카운팅 성능 

개선에 효과적임을 말해준다. 참고로 밀도 추정 방

식과 객체 검출 성능 방식은 데이터셋의 해충 비율

에 따라 그 성능이 달라질 수 있다.

표 1. 정량적 평가
Table 1. Quantitative evaluation

MAE RMSE
RetinaNet[5] 4.634 10.449
Faster RCNN[6] 3.312 10.297
RepPoints[4] 1.471 3.436
CenterNet[7] 0.766 1.981

Multiscale Centernet[14] 0.752 2.066
MaDa-CenterNet[3] 0.696 1.806
KDMG[10] 1.273 2.625
Proposed

MaDa-CenterNet(v2)
0.640 1.602
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Measured number : 6 Measured number : 38 Measured number : 80 Measured number : 124

Predicted number : 6 Predicted number : 38 Predicted number : 82 Predicted number : 122

그림 6. 실험 결과; 해충 이미지와 측정된 해충 마릿수(첫 번째 행), 예측된 해충 마릿수와 바운딩 박스(두 번째 행)
Fig. 6. Experimental results; input pest images and measured pest number (first row),

predicted pest number and bounding boxes (second row)

4.3 해충 카운팅 결과 예시

그림 6은 제안한 로컬 어텐션 기반의 MaDa- 
CenterNet(v2)를 사용해서 추정된 해충 카운팅의 결

과 예시다. 제안한 모델은 객체 검출 방식에 해당하

므로 결과 그림에 예측된 마릿수와 검출된 바운딩

박스 결과를 같이 기재하였다. 그림 6에서 측정된 

해충 마릿수는 육안으로 직접 카운팅한 결과이다. 
그림 6에서 보듯이, 해충의 마릿수가 작은 경우나 

큰 경우에도 측정된 해충 마릿수와 예측된 해충 마

릿수가 거의 유사한 것을 볼 수 있다. 이는 제안한 

객체 및 배경 마스킹 모듈과 로컬 어텐션 퓨전 모

듈이 해충 카운팅에 효과적임을 뒷받침해 준다.

Ⅴ. 결  론

본 논문은 해충 카운팅을 위한 로컬 어텐션 기반

의 MaDa-CenterNet(v2)를 제안하였다. 기존의 MaDa- 
CenterNet은 특징맵에서 해충 영역과 배경 영역을 

나누지 않고 어텐션 모델을 구현하였다. 따라서 해

충과 배경 영역에 대한 특징 구별력이 저하될 수 

있다. 이를 해결하기 위해, 본 연구에서는 객체 및 

배경 마스킹 모듈과 로컬 어텐션 모듈을 설계하는 

과정을 새롭게 제시하였다. 특히 저해상도 히트맵의 

결과를 사용해서 객체 및 배경 마스크 맵을 생성하

는 과정과 이를 활용하여 객체와 배경 영역에 각각 

로컬 어텐션을 적용할 수 있는 아키텍처를 개발하

였다. 실험 결과를 통해, 제안한 로컬 어텐션 기반

의 MaDa-CenterNet(v2)가 기존의 MaDa-CenterNet의 

성능을 개선할 수 있었으며 제안한 로컬 어텐션 모

델이 해충 카운팅에 효과적임을 입증하였다. 
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