
2022 년 한국방송·미디어공학회 하계학술대회 

합성 데이터셋과 딥러닝 모델을 이용한 식물 엽면적 추정 

*서현권, 안주연, 박현지 
세종대학교 

*davidsuh79@sejong.ac.kr 

Plant leaf area estimation using synthetic dataset and deep learning model 

*Hyun Kwon Suh, Juyeon Ahn, Hyeonji Park 
Sejong University 

 

요 약 
 

이 논문에서는 합성된 애기장대 데이터셋을 활용하여 딸기의 엽면적을 추정할 수 있는 딥러닝 모델을 제안한다. 
제안된 모델에서는 개별 잎 검출을 위하여 합성 데이터셋으로 학습된 Mask R-CNN 의 객체 검출 모델을 사용하였고, 
이어 이미지 후처리 작업에 해당되는 모폴로지 연산의 침식 및 팽창, 픽셀 카운터를 통해 엽면적을 추정하였다. 각기 
다른 역할을 수행하는 신경망 계층에 어텐션 메커니즘 적용하여 검출 성능의 향상과 검출 시간을 단축하였다. 
제안된 모델은 딸기 데이터셋을 사용하지 않는 합성된 데이터셋만으로도 실제 온실에서 획득한 다양한 이미지에서의 
딸기 엽면적을 추정하는 데에 우수한 성능을 보여준다.  

 

1. 서론 
식물 재배에서의 센서 기반 모니터링과 식물 생육에 대한 

분석은 재배 자동화와 더불어 지속 가능한 농업을 실현하는 
중요한 요인이 된다. 식물 생육에 관련된 주된 요인으로는 잎의 
색, 모양, 엽면적 등이 있는데, 이 중 엽면적의 경우 과채류 재배 
생육에서 주요한 개념으로 사용되는 엽면적지수(Leaf Area 
Index)를 추정하는 기반이 되고, 또한 광합성, 증발, 그리고 
에너지 균형과 같이 식물의 생물리학적 변화 과정을 
모니터링하는 주요 인자로 활용된다[1]. 

엽면적을 추정하는 방법으로 이미지 센서에 기반하여 
딥러닝을 활용하는 연구가 활발히 진행되고 있다. 노지재배 
현장에서 UAV 를 통해 확보된 이미지(RGB, 다분광영상 등)를 
대상으로 합성곱 신경망 기반의 심층신경망 모델들이 
활용되었으며[2][3], 시설온실에서는 스마트폰 카메라를 통해 
수집한 이미지(RGB)를 대상으로 유사한 심층신경망 모델이 
활용되었다[4]. 하지만 재배기간이 제한적인 식물의 특성과 
현장에서의 이미지 수집에 많은 노동력과 비용이 발생하기에, 
모델 학습에 필요한 충분한 데이터셋이 확보되지 못하였다. 

본 논문에서는 가상으로 합성된 애기장대(arabidopsis) 
이미지 데이터셋을 활용하여 딸기의 엽면적을 추정할 수 있는 
딥러닝 모델을 제안한다. 제안된 모델에서는 개별 잎 검출을 

위하여 합성 데이터셋으로 학습된 Mask R-CNN 객체 검출 
모델을 사용하였다. 이미지 객체 분할(instance segmentation)을 
수행하여 딸기의 개별 잎을 검출하였고, 모폴로지(morphology) 
연산의 침식과 팽창(erosion and dilation), 그리고 픽셀 카운터로 
이어지는 이미지 후처리(post-processing) 연산을 통해 면적을 
추정하였다. 검출 성능의 향상과 검출 시간의 단축을 위해 신경망 
계층에 어텐션 메커니즘(attention mechanism)을 적용하였다. 
 

2. 합성 데이터셋 
본 연구에서 활용된 애기장대 합성 이미지(synthetic 

image)는 10,000 개의 top-down view 를 가지는 데이터셋으로써, 
그림 1 과 같이 개별 애기장대 식물 이미지와 개별 잎들이 분할 
레이블을 제공한다. 본 데이터셋은 CVPPP(Computer Vision 
Problems in Plant Phenotyping) Leaf Segmentation 
Challenge 에서 최초 공개되었다[5] 

 
그림 1. 합성된 개별 애기장대 이미지(위)와 식물체의 개별 잎 
분할 레이블(아래) 
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3. 엽면적 추정 모델 
Mask R-CNN 은 이미지 객체 분할을 위한 대표적인 

모델로써, 2016 년 COCO suit of challenge 의 3 개 종목에서 
우수한 성능을 보여주었다[6]. 모델이 효율적이며 학습이 
용이하고 넓은 범위의 유연한 구조 설계가 가능하다는 장점으로 
인하여 많은 연구에서 활용되고 있다. 또한 최근 컴퓨터 비전 
기반의 다양한 사례들에서는 어텐션 메커니즘의 적용을 통한 
성능 향상이 보고되고 있다[7]. 어텐션 메커니즘은 네트워크가 
입력된 데이터로부터 유효한 특징(feature)들에 대하여 더 잘 
반응할 수 있도록 만들어 검출 및 분할 정확도를 향상시킬 수 
있다. 본 연구에서는 [8]에서 제안된 방법을 적용하여, 하위 
레이어와 최상위 특징 레이어(feature layer) 사이에 상향식 
경로(bottom-up path)를 추가하여 하부층의 정보가 상부층으로 
전파되기 용이하도록 구성하였다 (그림 2).  

 

그림 2. 엽면적 추정 모델에 적용된 네트워크 구조 ([8]에서 
재인용) 
 

4. 실험환경 및 성능평가 
엽면적 추정 모델은 파이썬으로 구현된 Matterport Mask R-

CNN 을 기반으로 [5]에 공개된 pre-trained 모델을 사용하였고, 
실험을 위한 하드웨어로는 16GB RTX 3080 GPU 가 사용되었다. 
학습된 모델의 성능평가에는 AI 허브에 공개된 딸기 시설 작물 
개체 이미지들 중 top-down view 식물 잎 이미지를 사용하였다. 

 

그림 3. 딸기 시설 작물 이미지의 엽면적 추정 결과 

AI 허브에 공개된 딸기 시설 작물 개체 이미지들을 대상으로 
수행한 엽면적 추정 모델에서의 개별 잎 탐지에 대한 mAP(mean 
Average Precision, @0.5)는 73.2 이었다. 그림 3 은 테스트 
데이터셋을 기반으로 엽면적 추정을 수행해본 결과 이미지들을 
보여준다.  

 

5. 결론 
본 논문에서는 가상으로 합성된 애기장대(arabidopsis) 

이미지 데이터셋을 활용하여 딸기의 엽면적을 추정할 수 있는 
딥러닝 모델을 제안하였다. 합성된 애기장대 데이터셋만을 
사용하여 학습을 수행하였음에도 딸기의 개별 잎에 대한 탐지 
성능은 mAP 73.2 로 우수함을 확인할 수 있었다.  
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