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            Abstract
          
        

        
          In order to effectively control wasps, which are the main cause of damage in beekeeping, a monitoring system that can check the appearance of wasps in real time is necessary. Convolutional Neural Networks (CNNs), currently widely used in the field of object recognition, cannot successfully detect and classify small objects such as wasps. When a wasp is photographed at a distance of 40 cm with a 4K-camera, the size of the wasp is only 2~3% of the total image. Therefore, in order to increase the recognition accuracy of small objects, we use a tiling method to detect wasps by dividing the image into 3×3. In the traditional tiling methods do not recognize objects located on the divided boundary well. In order to improve the object recognition performance of the tiling method, we propose an improved tiling method that additionally detect a partial area centered on the boundary line in the original image when there are some objects on the tile boundary line. We evaluated the performance of the proposed tiling method using the YOLOX model after producing 7,505 4K resolution images in which 5 species of wasps and 1 type of bee were randomly placed on a 3×3 tile boundary. In experiments on image data created for wasp object recognition training, the PASCAL VOC mAP of traditional tiling methods was 3.28%. However, the mAP of the proposed tiling method was 14.14%, which showed better performance of the proposed tiling technique in terms of accuracy.
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      서 론
      말벌 피해는 양봉가의 봉군 유지의 가장 큰 어려움이다 (Jung, 2012a; Kim et al., 2017). 말벌은 8월 상순부터 11월 초순 사이에 피해를 주며 벌통 전체가 폐사할 수 있다고 보고된 바 있다 (Jung et al., 2007, 2012b). 등검은말벌 (V. velutina nigrithorax)의 출현은 토착 말벌류 개체군의 구성비 변화를 일으킨다고 보고되고 있다 (Jung, 2012). 이러한 피해를 막기 위한 연구로 말벌의 음향정보를 해석하여 조기경보 시스템을 구현하거나 (Kim et al., 2017), 심층 합성곱 신경망 (DCNN, Deep Convolutional Neural Network)을 사용하여 입력 영상 내에서 말벌을 검출하는 방법이 보고되고 있다 (Lee et al., 2019; Jeong et al., 2020). DCNN을 사용한 객체 탐지 분야에서 목표 객체의 크기가 작은 경우 그렇지 않은 객체에 비해 2~3배의 정확도 감소가 발생하는 것으로 알려져 있다 (Kisantal et al., 2019). 등검은말벌 일벌의 경우 길이가 22~25 mm로 확인되었다 (Jung et al., 2009). 그러므로 카메라에 촬영되는 영상에서 말벌의 크기는 신경망에서 요구되는 최소한의 검출 크기보다 작아, 원활한 검출을 위해 추가적인 인식 방법이 요구된다. 작은 객체 검출 개선을 위해 (Lin et al., 2017)은 서로 다른 스케일의 피쳐맵 (Feature map)을 생성 후 결합하는 시도가 있었다. 또한 적대적 생성 신경망 (GAN)으로 입력 영상의 선명도를 올려 검출을 개선하는 방법도 제시되었다 (Bai et al., 2018). 그러나 실시간 처리를 위해서는 YOLO와 같이 객체의 위치와 분류가 동시에 이루어지는 일괄 검출 (one stage detection)기반의 딥러닝 기술이 필요하다. Stephane Charette은 객체의 최소 입력 크기를 보장하기 위해 입력 영상을 여러 구역으로 분할 후 YOLO기반 분류기를 이용하여 대상 객체를 검출한 뒤 잘린 바운딩 박스를 보정, 구역을 결합해 하나로 만드는 타일링 기술을 제안하였다. 하지만 해당 타일링 방법에서 잘린 바운딩 박스를 올바르게 처리하기 위해서는 잘린 바운딩 박스가 동일한 객체로 분류되어야 하며 두 개가 요구되는 한계점이 있다. 따라서 본 연구에서는 위의 한계점을 개선하기 위하여 두 개의 바운딩 박스가 다르거나, 하나만 검출되는 경우 추가 검출과정을 도입하여 기존 바운딩 박스를 이어 붙이는 방식이 아닌, 새로운 바운딩 박스를 만들어 대체하는 알고리즘을 제안하였다. 제안한 방법의 효과를 검증하기 위해 경계 영역에 객체가 집중적으로 분포하는 전용 테스트 데이터를 만들어 타일링시 발생하는 상기의 문제를 직접적으로 비교하였으며 PASCAL VOC의 mAP (mean average precision)를 기준으로 기존방법과 비교하였다. 결과적으로 AP, mAP면에서 기존방법보다 우수함을 확인하고자 한다. 또한 본 연구는 대상 객체가 매우 작은 말벌 모니터링 분야에서 필수적인 전처리 방법으로 개선된 타일링 기법을 제시한다.

    

    

  
    
      재료 및 방법
      
        1. 타일링 알고리즘
        심층 합성곱 신경망을 사용한 영상 인식, 분류에서 입력 영상의 크기는 제한된다. 예를 들어 YOLOv3 (Redmon and Farhadi, 2018)는 가로 및 세로 각각 416화소의 해상도를 요구하고 YOLOv4 (Bochkovskiy et al., 2020)는 가로 및 세로 각각 512화소의 크기를 기본값으로 요구한다. 즉, 해상도가 커질수록 정보량은 증가하지만, 연산량이 기하급수적으로 증가하여 실시간 처리가 불가능하다. 따라서 제한된 크기의 영상에서 인식 성능을 향상하기 위해서는 영상에서 대상 객체가 차지하는 면적이 커야 한다. 그러나 말벌과 같이 작은 객체의 경우 입력 영상에서 차지하는 비율이 상대적으로 작아 가장 우수한 성능의 심층 합성곱 신경망을 적용하더라도 객체 인식에 어려움이 있다. 따라서 한 장의 영상을 분할하여 여러 장의 타일 형태로 입력하여 인식 성능을 향상하는 전처리 방법이 요구된다. Fig. 1은 타일링의 전체적인 기능을 순서도로 표현한 것이다. 먼저 영상의 크기를 고려하여 생성할 타일의 수를 결정하고 각 타일 영상에 대하여 추론하며, 인접한 타일 영상에서 중복되는 객체의 경우 바운딩 박스에 대한 재처리를 통해 경계 영역에 중복되는 객체에 대한 새로운 바운딩 박스 처리가 필수적이다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Flow chart for Tiling.
          
          

          

        

        Fig. 2는 타일링에 대한 세부적인 설명을 위해 추가한 그림이다. Fig. 2(a)를 입력 영상으로 하고 타일 개수를 9개 (3×3)로 설정했을 때, 검출을 수행하게 될 영역은 Fig. 2(b)와 같다. 숫자의 순서대로 마지막 9번 타일까지 9번 검출을 수행하게 되는 것이다. 각 타일 영상별로 검출을 마친 후 Fig. 2(c)와 같이 경계영역에 존재하는 하나의 객체를 절반씩 두 번 검출해 두 개의 바운딩 박스가 생성된다. 이것을 올바르게 처리하기 위한 단계가 필요하며, 그것이 다음으로 이어지는 바운딩 박스 결합 과정이다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Visualization of tiling process. (a) Input image, (b) 9 tile images (3×3 case), (c) Example of object detection for tile1 and tile2.
          
          

          

        

        Stephane의 타일링 알고리즘은 Fig. 3의 조건문을 따른다. 이 경우 Fig. 4의 (a)처럼 두 바운딩 박스의 식별 결과가 일치하고, 두 박스가 타일링 경계선을 사이에 두고 연속적으로 존재할 경우, 두 박스의 좌표 정보를 조합하여 박스를 이어 붙인다. 그 결과가 Fig. 4의 (b)이다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Stephane’s bounding box merging algorithm.
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Stepane C. method. (a) Before merging, (b) After merging.
          
          

          

        

        Stephane의 처리 방법은 Fig. 5의 (b)를 개선할 수 없다. 왜냐하면 두 개의 검출 결과 중 어느 쪽이 올바른 것인지 판단할 방법이 없다. 추가로 Fig. 6의 (a)처럼 타일링의 경계에 두 객체 (ggoma와 jangsu)가 인접하여 존재할 수도 있으므로 두 박스를 하나로 합치는 것만으로는 모든 문제에 대응할 수 없다. 따라서 제안하는 방식에서는 우선 Fig. 5의 (b)를 찾기 위해 클래스 일치를 확인하지 않고 타일링 경계선에 놓인 두 박스의 연속성 여부만 파악한다. 그러므로 Fig. 7의 첫 번째 조건문은 Fig. 4의 조건문과 달리 두 클래스가 같은지 확인하지 않는다. 이렇게 Fig. 5의 (b) 케이스를 찾아낸다. 그 후에 두 박스의 합산된 면적만큼 새로운 검출 영역을 지정한다. 이 영역은 항상 타일링의 경계선을 포함하기 때문에 한 객체에 두 개의 박스가 생성되지 않는다. 새로운 검출로 올바르게 생성된 박스를 원래의 박스 대신 영상에 나타내면 Fig. 6의 (a)와 (b)처럼 두 가지 경우와 무관하게 정상적으로 처리할 수 있다. Stephane의 처리 방법은 Fig. 5의 (c)도 해결될 수 없는데 Fig. 4의 조건문은 두 개의 박스를 대조하면서 진행되기 때문이다. 제안하는 방식에서는 Fig. 5의 (c)를 해결하기 위해 Fig. 7의 두 번째 조건문을 추가하였다. 해당 조건문에서는 바운딩 박스 처리 과정을 겪지 않았으며, 동시에 경계선에 인접한 박스를 찾는다. 그 후 똑같이 박스의 면적을 추론 영역으로 사용하는데 이번에는 박스가 오직 1개만 존재하므로 타일링의 경계선과 수직인 방향으로 박스의 크기를 확장하여 검출 영역을 지정한다. 마찬가지로 새로운 검출로 올바르게 생성된 박스를 본래의 박스 대신 영상에 나타내면 Fig. 5의 세 가지 모든 경우를 처리할 수 있게 된다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Errors in detection process using tiling. (a) Two bounding boxes for an object, (b) Two bounding boxes and two classes for an object, (c) One bounding box with half size.
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            VarIOUs detection results on the boundary area. (a) Correct detection for two objects, included in different classes, (b) Incorrect detection from one object.
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            Proposed bounding box merging algorithm.
          
          

          

        

      

      
        2. 학습 데이터의 구성
        학습에는 한국에 분포하는 말벌 종(Choi et al., 2013)을 고려하여 본 연구에서는 5종의 말벌 (등검은말벌: V. velutina nigrithorax, 장수말벌: V. mandarinia, 꼬마장수말벌: V. ducalis, 털보말벌: V. similima, 말벌: V. crabro)과 양봉꿀벌 (Apis mellifera)에 대해 총 7,505장의 영상을 사용했다. 모든 영상은 말벌 전문가로부터 영상별로 종의 분류에 대한 사전 검증을 받았다. 학습용 데이터의 작성을 위해 Table 1의 영상에 대해 각 객체의 위치 및 종류에 대하여 바운딩 박스 (bounding box)처리 및 레이블링했으며 Fig. 8는 레이블링이 적용된 학습 데이터의 예시이다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Training data set.
          
          

        

        
          
            
              	Scientific name
              	Label
              	Train
              	Validation
              	Test
            

          
          
            	
              Apis mellifera
            
            	Apis
            	1115
            	150
            	150
          

          
            	
              V. ducalis
            
            	Ggoma
            	1285
            	150
            	150
          

          
            	
              V. similima
            
            	Simil
            	686
            	150
            	150
          

          
            	
              V. velutina nigrithorax
            
            	Balck
            	941
            	150
            	150
          

          
            	
              V. mandarinia
            
            	Jangsu
            	762
            	150
            	150
          

          
            	
              V. crabro
            
            	Crabro
            	916
            	150
            	150
          

        

        

        
          
          

          Fig. 8. 
				
          

          
            Labeling for training data. (a) Apis mellifera, (b) V. velutina nigrithorax, (c) V. crabro, (d) V. ducalis, (e) V. mandarinia, (f) V. similima.
          
          

          

        

      

      
        3. 테스트 데이터 생성
        타일링 방법에 따른 성능 비교를 위해서는 경계 영역에 집중적으로 배치된 말벌 영상이 필요하다. 따라서 본 실험에서는 동일한 객체 검출 환경에서 두 개의 타일링 알고리즘 성능만 따로 비교하고자 Fig. 9의 절차를 따라 전용 테스트 데이터를 생성했다. 실험에 사용된 카메라의 해상도를 고려하여 4K 해상도 (3840×2160)의 검은색 배경을 선언하고 Table 1의 test 데이터를 모두 불러와 같은 벌이 연속하지 않는 조건으로 불러온 영상의 순서를 무작위로 섞는다. 이후 영상을 YOLOX (Ge et al., 2021)로 검출하고 검출된 바운딩 박스를 기준으로 말벌 영상을 잘라낸다. 잘라낸 영상을 Fig. 5의 잘못된 사례가 발생하는 타일링 경계선 주변 영역에 골고루 배치한다. 이때 배치한 위치 정보를 txt 파일로 작성하여 영상에 대한 라벨링 데이터를 생성한다. 이 과정을 타일 영상의 경계가 가득 찰 때까지 반복한다. 테스트 영상에서 타일링 크기는 3×3으로 고정했다. 따라서 3×3의 경계 영역에 다수의 말벌 또는 꿀벌 이미지가 배치되어 있다. 이 방법으로 총 150장의 테스트 영상을 제작해 타일링에 따른 mAP를 측정하기 위한 데이터로 사용했다.

        
          
          

          Fig. 9. 
				
          

          
            Process to generate for test image set. (a) Vespa images, (b) Inference by YOLOX, (c) Crop the detected results, (d) Placing the cropped images on the boundary area of tiling.
          
          

          

        

        Table 2는 추론에 따른 경우의 수를 정리한 것이다. Precision은 Positive로 추론한 것 중에서 TP (정확한 추론)의 비중을 의미하고, Recall은 Ground truth가 Positive인 것 가운데 Positive로 추론한 비중을 의미한다. 그리고 객체 탐지일 경우 TP를 정의할 때 추론한 객체의 위치 (바운딩 박스)와 실제 객체의 위치 사이의 중첩비율을 의미하는 IOU가 포함되며 이는 Pascal VOC, COCO Datset에 따라 다양한 기준이 존재한다. 본 논문에서는 Pascal VOC에서 정한 IOU 기준에 따라, 각각의 클래스별 추론 결과를 이용해 x축 (recall)과 y축 (precision)에 대하여 AP (Average Precision)의 면적을 계산하고, 각 클래스별 AP의 평균인 mAP (mean Average Precision)를 평가척도로 활용한다.
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          Table 2. 
				
          

          
            Type 1, Type 2 Errors in Deep Learning Object Detection.
          
          

        

        
          
            
              	Ground truth
              	Predict result
            

            
              	Positive
              	Negative
            

          
          
            	Positive
            	TP (True Positive)
            	FN (False Negative)
          

          
            	Negative
            	FP (False Positive)
            	TN (True Negative)
          

        

        

      

      
        4. YOLOX를 이용한 말벌 데이터 학습
        YOLOX는 앵커 박스를 전혀 사용하지 않는 객체 검출기이다. Table 3은 YOLO의 버전에 따른 성능과 특징을 나타낸다. COCO dataset에 대한 mAP의 경우, COCO가 YOLOv1 (Redmon et al., 2016) 이후에 나온 평가방식이라 v1을 제외했으며, 추론 시간에 대한 계산은 개발자의 github에 제시된 데이터이며 영상 1장에 대한 결과이다. YOLOv3부터 제시되어 v1, v2 (Redmon et al., 2017) 결과는 마찬가지로 제외하였다. YOLOv1~v4는 앵커 박스를 구성하는 크기 값과 가로세로 비율 값을 딥러닝 설계자가 직접 사전 정의하며 이에 따라 다양한 형태의 객체에 대한 모델의 유연성이 낮다. 그리고 학습 중에 발생한 모든 앵커 박스를 Ground truth에 대조해야 하므로 오버헤드가 발생하고 불필요한 negative 샘플을 과다 생성하는 부작용이 있다. 예를 들어 YOLOv4는 총 9개의 앵커 박스를 사전에 정의하므로 매번 9회 연산을 수행한다. 반면에 YOLOX를 포함한 앵커 프리 모델에서는 Fig. 10과 같이 그리드 셀의 왼쪽 모서리 상단인 중심점과 Ground truth 상자의 높이와 너비의 계산에 필요한 4개의 직선 길잇값을 직접 예측하도록 한다. 추가로 앵커 프리 모델은 작은 객체에 대해서 기존 앵커 기반 모델 대비 이점이 있다. 작은 객체를 대상으로 앵커 박스가 생성될 확률은 현저히 낮으며, 생성된 박스가 IOU (Intersection of Union)의 임계점을 넘지 못해 대부분 negative로 할당된다. 반면에 앵커 프리 모델은 예측된 중심점이 Ground truth 상자 내부에 존재한다면 일단 positive로 할당되므로 유리하게 작동한다. 따라서 영상에서 대상 객체의 크기가 상대적으로 작은 형태인 말벌의 검출을 위해 처리 속도는 상대적으로 낮지만, 검출 성능이 우수한 YOLOX를 적용하였다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Comparison of YOLO-based detection networks.
          
          

        

        
          
            
              	YOLO-based
networks
              	Release
year
              	mAP for
COCO
dataset (%)
              	Inferecne
time/image
(ms)
              	Anchor
            

          
          
            	YOLO v1
            	2016
            	-
            	-
            	Anchor based
          

          
            	YOLO v2
            	2017
            	21.6
            	-
          

          
            	YOLO v3
            	2018
            	33.0
            	21.9
          

          
            	YOLO v4
            	2020
            	43.5
            	20.11
          

          
            	YOLOX-s
            	2021
            	40.5
            	9.8
            	Anchor free
          

          
            	YOLOX-m
            	46.9
            	12.3
          

          
            	YOLOX-l
            	49.7
            	14.5
          

          
            	YOLOX-x
            	51.2
            	17.3
          

        

        

        
          
          

          Fig. 10. 
				
          

          
            Anchor-free model for the center point, c and 4 values with l, t, r, and b.
          
          

          

        

        딥러닝 학습에 사용된 하드웨어 환경은 Intel I9-9940X CPU, 64GB RAM, RTX 2080ti (x2) GPU이며 소프트웨어 환경은 Ubuntu 18.04 LTS, Python 3.8.12, CUDA 10.2, CUDNN 8.2.1, pytorch 1.10.1, torchvision 0.11.2, openCV 4.5.4이다. YOLOX는 신경망 네트워크의 깊이, 규모에 따라 모델을 세분화했다. 가벼운 순서대로 Nano, Tiny, s, m, l, x로 구성되어 있으며 본 연구에서는 가장 보편적인 model-s를 사용해 학습했다. 그 밖에 학습 환경으로 FP16 적용 (Micikevicius et al., 2017), 배치 사이즈 16, epoch 300, ImageNet (Krizhevsky et al., 2012)을 사전 학습한 yolox_s.pth 전이 학습을 적용했다. Table 1의 7,505개의 데이터에서 test 900개를 제외한 6,605개의 영상과 레이블링 정보를 학습에 사용했다. 본 논문에서는 성능 평가의 표준이 되는 PASCAL VOC (Everingham et al., 2010)를 활용하였다. 이 방식은 구체적으로 예측된 결과와 ground truth의 IOU값이 0.5보다 크다면 Positive, 작다면 Negative로 분류하여 mAP를 계산한다. 모든 테스트 영상에 대해 mAP를 일괄 계산하고 시각화하고자 object detection metrics (Padilla et al., 2021)를 사용했다.

      

    

    

  
    
      결과 및 고찰
      
        1. 타일링 방법에 따른 정량적인 말벌 인식 성능 비교
        경계영역에서 말벌이 집중적으로 배치된 150장의 테스트 영상에 대해 mAP를 측정하였다. 첫 번째는 타일링을 적용하지 않고 원 영상 그대로 YOLOX로 객체를 탐지한 후 mAP를 측정하였다. 두 번째는 Stephane의 타일링 알고리즘과 YOLOX를 이용하여 객체를 탐지하고 mAP를 측정하였다. 세 번째는 본 논문에서 제안한 개선된 타일링 방법을 적용하여 YOLOX로 객체를 탐지한 후 mAP를 측정한 결과이다. 실행 시 사용한 파라미터 값은 conf 0.25, tsize 320이다. Conf 값은 검출 결과와 gound truth 사이의 IOU가 아무리 높아도 confidence가 기준치 미만이면 해당 결과는 사용하지 않는 옵션이다. Fig. 11~Fig. 13과 Table 4는 PR 커브에 따른 mAP의 측정 결과를 나타낸다. 결과, Proposed tiling, Stephane’s tiling, Without tiling 순으로 mAP의 성능이 우수했다. 6가지의 개별 클래스에도 모두 동일한 순서로 결과가 확인되었다. 타일링을 적용하지 않았을 때 mAP가 지나치게 낮은 결과를 보이는 이유는 테스트 데이터의 환경에 있다. 타일링 테스트용 영상은 4K 해상도를 가지고 있으며 그 안에 150~200 px의 벌 영상이 연속으로 배치되어 있다. 심층 합성곱 신경망의 입력 크기를 맞추기 위해 입력 영상은 320×320 해상도의 정사각형으로 재조정되고 따라서 영상에 포함된 말벌은 10~20화소 정도로 작아지기 때문에 바운딩 박스의 생성이 어려워진다. 이뿐만 아니라, 작은 객체일수록 어긋난 1화소로 인한 인식률 저하가 크게 나타난다. 타일링을 적용하면 9개의 영역 분할을 진행하므로 영상의 크기 조정 후 말벌의 타일 영상에서 대상 객체의 크기는 상대적으로 크게 유지된다. 따라서 더 많은 바운딩 박스가 생성되고 mAP값이 높아진다.

        
          
          

          Fig. 11. 
				
          

          
            mAP according to PR curve without tiling.
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 12. 
				
          

          
            mAP accroding to PR curve by Stephane’s tiling.
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 13. 
				
          

          
            mAP according to PR curve by proposed tiling.
          
          

          

        

        
          Table 4. 
				
          

          
            mAP result table for compared algorithms.
          
          

        

        
          
            
              	
              	AP according to classes (%)
              	mAP
(%)
            

            
              	Apis
              	Black
              	Crabro
              	Ggoma
              	Jangsu
              	Simil
            

          
          
            	Without tiling
            	0.15
            	1.79
            	0.07
            	0.15
            	1.85
            	1.09
            	0.85
          

          
            	Stephane’s tiling
            	2.09
            	5.31
            	1.65
            	2.70
            	3.47
            	4.45
            	3.28
          

          
            	Proposed tiling
            	9.93
            	20.64
            	10.89
            	15.65
            	13.65
            	14.07
            	14.14
          

        

        

      

      
        2. 타일링 방법에 따른 테스트 결과 영상 비교
        Fig. 14에서 (a)는 타일링 미적용 환경에서 테스트 데이터를 YOLOX로 인식한 결과이며, Fig. 14(b)는 Stephane의 타일링 방법을 사용하여 테스트 데이터를 인식한 결과이고 Fig. 14(c)는 본 논문이 제안한 방법으로 테스트 데이터를 인식한 결과의 영상의 일부이다. 앞서 언급한 정량적인 mAP결과와 마찬가지로 제안한 방법을 이용한 결과가 가장 우수한 성능을 보임을 영상으로도 확인할 수 있다. Fig. 14(a)와 같이 타일링을 사용하지 않은 검출에서 mAP가 매우 낮게 나온 점은 객체를 잘못 인식했기 때문이 아니라, 바운딩 박스가 아예 등장하지 않았기 때문임을 Fig. 14(a)로부터 확인할 수 있다. Fig. 14(b)의 맨 위 사진은 박스가 나타났지만 말벌에 대해 털보 말벌과 꼬마 말벌이라고 인식하여 객체를 추론하는 데 실패했으며, 각각 40.9%, 51.3%로 낮은 확률을 보였지만 본 논문이 제시하는 알고리즘에서는 정상적으로 말벌로 인식했으며 그 확률도 89.8%를 얻었다. 또한 Fig. 14(b)의 가운데 3장 영상에서 Stephane의 타일링은 바운딩 박스가 누락되어 절반만 나타났지만, 본 논문에서 제시하는 알고리즘은 정상적으로 처리했음을 알 수 있다. 그러나 Fig. 15와 같이 제안한 방법에서도 인접하는 바운딩 박스가 서로 크게 어긋났을 때 영상에 포함된 객체의 위치와 종류에 대한 충분한 검출이 이루어지지 않음을 확인할 수 있다. 따라서 향후 연구에서는 이러한 오류에 대한 지속적인 개선 연구가 필요함을 확인하였다.

        
          
          

          Fig. 14. 
				
          

          
            Comparison for vespa detection. (a) Resultant images without tiling, (b) Resultant images by Stephane’tiling, (c) Resultant images by proposed tiling.
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 15. 
				
          

          
            Examples of detection error, when the size difference between adjacent bounding boxes is large in proposed method.
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      적 요
      양봉 산업의 주요 피해 요인인 말벌의 효과적인 방제를 위해서는 말벌의 출현을 확인하기 위한 실시간 모니터링 시스템의 도입이 필요하다. 현재 영상인식 분야에서는 합성곱 신경망이 많이 활용되고 있으나 합성곱 신경망을 활용한 객체 인식을 위해서는 충분한 객체의 크기가 보장되어야 한다. 40 cm 거리에서 4K 카메라로 가로 세로 각각 30~40 cm의 영역을 촬영할 경우 전체 영상에서 말벌의 크기는 2~3% 내외로 화소 수로는 가로세로 대략 100~120화소 이내이다. 따라서 인식이 매우 어려워 영상을 분할하여 최소 입력 크기가 보장될 수 있도록 하는 타일링 방법이 필요하다. 그러나, 기존의 타일링 방식은 분할된 경계선 영역에서 객체가 다르거나, 절반만 검출되었을 때 대상을 잘 분류하지 못하는 한계점이 있는 것으로 확인되었다. 따라서 본 연구에서는 기존 타일링 방법에서 객체가 다르거나 절반만 객체로 검출될 때 추가적인 분류를 포함하는 형태로 알고리즘을 개선하여 인식 성능을 향상하는 방법을 제시하였다. 제안한 방법의 성능평가를 위해 5종의 말벌과 1종의 양봉꿀벌 영상으로 구성된 7,505개의 데이터와 YOLOX를 이용한 말벌 검출 시스템을 개발하였다. 성능평가를 위해 4K 해상도를 가진 배경에 다수의 말벌 영상을 타일 영상의 경계영역에 겹치지 않게 합성한 시험 영상을 제작하여 경계영역에 존재하는 말벌 객체의 인식 성능을 평가하였다. 평가도구로는 객체 탐지 척도 (Padilla et al., 2021)를 활용하였으며 실험 결과 제안한 방법이 PASCAL VOC mAP 기준 14.14%로 정확도의 측면에서 비교 알고리즘보다 우수한 결과를 보임을 확인하였다.
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