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1. 서론

 식물 신품종 개발은 농업 생산성을 높이기 위해 서로 다른 

품종을 교배하여 농업에 유용한 특성을 강화하는 과정이다. 

이 과정에서는 식물의 품종과 특성을 정확히 파악하는 것이 

중요하며, 이를 위해 특성조사요령이 활용된다[1-3]. 특성조

사요령은 식물신품종 보호법과 종자 관리 요강에 따라 품종

의 특성과 특성별 조사 기준 및 방법을 설명한다[4]. 특성별 

조사 방법은 주로 식물 신품종 개발과 품종 보호 출원을 위

한 재배심사에 필수적이다[5].

 육안 관찰이 필요한 특성별 조사 기준으로는 VG(Visual 

assessment by a single observation of a group of plants 

or parts of plants; 조사대상 식물체들 또는 식물체들의 일

부를 집단으로 하여 육안으로 1회 관찰)와 VS(Visual 

assessment observation of individual plants or parts of 

plants; 조사대상 식물체들 또는 식물체들의 일부를 개체별

로 육안으로 관찰)가 있다[6]. 소나무의 경우, ‘나무의 수세’, 

‘나무의 수형’, ‘줄기의 생장 습성’, ‘수피의 색깔’, ‘수피의 

갈라짐 정도’ 등의 특성이 VG와 VS에 해당하며[7], 주목의 

경우 ‘나무의 습성’, ‘나무의 수형’, ‘원줄기의 생장 습성’, 

‘원줄기의 분지 수’, ‘수피의 색깔’, ‘소지의 성장 방향’ 등의 

특성들이 VG와 VS에 해당한다[8]. 이러한 특성들은 표현 

형태로 나타나며, 수목의 성장과 건강 상태를 평가하는 중요

한 기준이 된다. 

 그러나 특성 조사 과정에서 연구자의 주관이 개입될 가능

성이 있어 신뢰도 저하를 초래할 수 있으며[9], 이는 특성 

조사의 일관성과 정확성에 부정적인 영향을 미칠 수 있다. 

본 연구에서는 딥러닝 모델을 활용하여 침엽수인 소나무와 

주목을 대상으로 영상 속에서 수목을 검출하고, 품종별 

특성조사요령의 VG와 VS 특성들의 표현 형태를 출력하는 

시스템을 구현하였다. 이 딥러닝 모델 기반 특성 분석 시

스템은 분석의 신뢰도를 높여 식물 신품종 개발과 품종 

보호 출원에 필요한 수목 특성 분석 연구에 기여할 것으

로 기대된다.
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요       약
수목의 품종을 연구하고 특성을 규명하기 위해 특성조사요령에 따라 특성 분석이 시행된다. 특성조

사요령은 신품종 개발 및 품종 보호 출원을 위한 재배심사에 필요한 특성별 조사 방법을 규정하고 
있다. 하지만 수목의 특성 분석 과정에서 연구자의 주관이 개입될 가능성이 있으며, 특성 분석의 신
뢰성에 부정적인 영향을 미칠 수 있다. 본 연구에서는 딥러닝 모델을 활용하여 영상 속에서 수목을 
검출하고, 특성조사요령에 규정된 특성들의 ‘표현 형태’를 출력하는 시스템을 구현함으로써 수목 특
성 분석의 신뢰도를 높이고자 한다.
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2. 수목 특성 분석 모델

2.1. 데이터 수집 

 본 연구에서는 수목의 특성을 분석하기 위해 직접 촬영한 

사진과 Forestry Images[10]에서 수집한 소나무와 주목의 수

피, 꽃, 잎과 소지, 전체 이미지를 사용하였다.

2.2. YOLOv10x 물체 검출 

(그림 1) YOLOv10x 모델의 물체 검출

 YOLO(You Only Look Once)는 실시간 객체 검출

(Object Detection) 모델이다[11]. 본 연구에서는 이전 

버전의 문제점을 개선하여 높은 정확도와 효율성을 제공

하는 Ultralytics의 YOLOv10x 모델[12]을 재학습시켜 이

미지에서 수목의 꽃, 수관, 줄기, 수피, 전체, 잎을 검출하

였다(그림 1). 재학습을 위해 이미지 전처리 작업은 

Roboflow에서 수행되었으며, 1,801장의 수목 사진에 대해 

Flower(꽃), Crown(수관), Trunk(줄기), Bark(수피), 

Tree(전체), Leaf(잎)에 해당하는 객체들을 바운딩 박스

로 라벨링 하였다. 전체 데이터 셋은 검증 셋 368장, 테

스트 셋 284장, 그리고 3배수의 데이터 증강이 적용된 학

습 셋 3,413장으로 구성되었다. YOLOv10x 모델은 전체 

데이터 셋을 100회 학습하며, 배치 크기는 8로 설정하여 

재학습을 진행하였다.

2.3. ResNet50 특성 분류

(그림 2) ResNet50 모델의 특성 분류 흐름도

 ResNet은 마이크로소프트에서 개발한 CNN 모델로, 기

존 이미지 분류 딥러닝 모델의 문제점을 개선하여 높은 

정확도로 이미지를 분류할 수 있다[13]. 본 연구에서는 

ResNet50 모델을 전이 학습시켜 소나무와 주목에 한정하

여 실험을 진행하였다. 전이 학습 기반 ResNet50 모델을 

활용한 특성 분석 과정은 ‘품종 분류’, ‘소나무 특성 분류’, 

‘주목 특성 분류’의 역할을 하는 총 3개의 모델로 구성되

어 있다(그림 2). 먼저, YOLOv10x 모델이 검출한 Tree 

클래스 이미지를 품종 분류 모델을 통해 ‘소나무’와 ‘주목’

으로 분류한 후, 해당 품종에 맞는 특성 분류가 이루어진

다(그림 2). 소나무 특성 분류 모델은 6가지, 주목 특성 

분류 모델은 4가지 특성의 표현 형태를 결정한다(그림 

3). 전체 데이터 셋은 80%의 학습 셋, 10%의 검증 셋, 

10%의 테스트 셋으로 나누었으며, 학습 셋의 이미지 수

가 적어 2배수의 데이터 증강 기법을 사용하였다.

2.4. 색상 분석 알고리즘 (K-means 클러스터링)

 색상 분석 알고리즘은 YOLOv10x 모델이 검출한 클래스 

이미지에서 K-means 클러스터링 알고리즘을 사용하여 특성 

조사 요령에 따른 색깔 특성의 표현 형태를 결정하는 역할

을 한다. K-means 클러스터링은 데이터를 K개의 군집으로 

묶어 대푯값을 산출하는 비지도 학습 알고리즘으로, 클래스 

검출 이미지에서 대표 색상인 RGB 값을 K개 추출할 수 있

다. 본 연구에서는 색상 분석에 용이한 클래스들을 가진 소

나무를 대상으로 실험을 진행하였다.

 YOLOv10x 모델을 통해 색상 분석에 필요한 클래스들을 

검출한 후(그림 1), 해당 클래스 이미지의 RGB 채널별 픽셀

값들을 3차원 색 공간에 배치한다. 이후 K-means 클러스터

링 알고리즘을 사용하여 K가 1일 때와 2일 때의 군집 대표 

RGB 채널별 픽셀값을 추출한다. 이 대푯값들은 색깔 특성

의 표현 형태가 가진 RGB 값과의 유클리드 거리를 계산하

여 비교하고, 거리가 가장 짧은 색깔 특성의 표현 형태를 최

종 결과로 출력한다. 

3. 수목 특성 분석 시스템의 구현

(그림 3) 전체 흐름도 
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 수목 이미지를 입력받아 특성을 분석하며, YOLOv10x 모

델을 통해 수목 이미지에서 6가지 클래스를 검출한다(그림 

3). Flower, Crown, Trunk 클래스의 경우 색상 분석 알고

리즘을 사용하여 색깔 특성의 표현 형태를 결정하고, Bark, 

Tree, Leaf 클래스는 전이 학습 기반 ResNet50 모델과 색상 

분석 알고리즘을 활용하여 품종과 특성의 표현 형태를 결정

한다.

3.1. GUI 구현

(그림 4) GUI 실행 화면

 수목 특성 분석 결과를 시각화하기 위해 Python 3.10.0 환

경에서 PyQt5 라이브러리를 사용하여 GUI(Graphical User 

Interface)를 구현하였다(그림 4). ‘Load Data’ 버튼을 통해 

좌측 상단에 분석할 영상을 불러올 수 있다. 동영상은 ‘Play 

/ Pause’ 및 ‘Capture’ 버튼으로 정지시킨 상태로 시스템에 

입력할 수 있으며, 정지 영상은 이미지 파일로 입력할 수 있

다. ‘Analyze’ 버튼은 우측 상단에 YOLOv10x의 검출 결과

를 표시하고, 하단에는 특성 분류 결과와 연산 시간을 출력

하는 기능을 제공한다. 또한, ‘Save Result’ 버튼에 

YOLOv10x 모델의 검출 이미지와 분석 결과를 이미지 파일

로 저장할 수 있는 기능을 할당하였다.

4. 실험 결과 및 분석

4.1. YOLOv10x의 mAP

(그림 5) YOLOv10x 모델의 Precision-Recall Curve

 mAP(mean Average Precision)는 물체 검출 모델의 성능을 

평가하는 주요 지표 중 하나이다. 본 연구에서는 

YOLOv10x 모델의 재학습 결과로 모든 클래스에 대한 전체 

mAP가 0.766으로 나타났으며, 클래스별 mAP는 0.573에서 

0.901 사이로 분포하였다(그림 5). 

4.2. ResNet50의 특성 분류 분석 결과

<표 1> ResNet50 : 품종에 따른 특성 분류 결과

<표 2> ResNet50 : 소나무 특성과 주목 특성의 분류 결과

 

 품종 분류 모델은 0.98의 높은 정확도를 나타낸다<표 1>. 

소나무 특성 분류 모델은 6가지 특성에 대해 평균 0.87의 

정확도를 보였으며, 특성별 정확도는 0.82에서 0.98 사이로 

분포한다<표 2>. 주목 특성 분류 모델은 4가지의 특성에 대

해 평균 0.93의 정확도를 보였으며, 특성별 정확도는 0.88에

서 0.98 사이로 분포한다<표 2>.

4.3. 색상 분석 결과

<표 3> K-means 클러스터링 : 분석 결과
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  K-means 클러스터링은 4가지 특성에 대해 평균 0.81의 

정확도를 보였으며, 특성별 정확도는 0.74에서 0.86 사이로 

분포하였다<표 3>. 색상 분석 알고리즘은 3차원 색 공간에

서 클래스 이미지의 픽셀값이 넓게 퍼져 있을수록 정확도가 

떨어지는 경향을 보였다. 

4.4. 분석 결과 화면

(그림 6) 분석 결과 화면

 특성 분석을 원하는 수목의 영상을 입력하면, 재학습된 

YOLOv10x 모델이 해당 환경에 맞게 특성 분석을 위한 

클래스들을 검출한다. 검출된 클래스들은 전이 학습 기반 

ResNet50 모델을 통해 차례대로 품종과 특성이 분류되거

나, 색상 분석 알고리즘을 통해 색상이 결정된다. NVIDIA 

RTX 3050 4GB GPU 환경에서 하나의 이미지를 평균 

0.9초에서 3초 사이의 빠른 시간 내에 분석할 수 있다(그

림 6). 더 나아가 mAP가 낮은 클래스 이미지를 

YOLOv10x 모델에 추가로 재학습시키고, 다양한 환경의 

수목 이미지를 ResNet50 모델에 추가 전이 학습시킬 수 

있으며, 이를 통해 실제 수목 특성 분석 연구에 유용하게 

활용될 것으로 기대된다.

5. 결론

 본 연구에서는 YOLOv10x 모델을 통해 영상 속 수목을 검

출하고, 전이 학습 기반 ResNet50 모델과 색상 분석 알고리

즘을 활용하여 수목의 특성을 분석하는 시스템을 구현하고 

성능을 평가하였다. 특성 분석을 위한 클래스들을 신속하

게 검출하고, 품종과 특성 분류를 0.82에서 1.00의 높은 

정확도로 분류한다. 

 본 연구에서 구현한 시스템은 수목의 특성을 일관성 있게 

분류하며, 식물 신품종 개발 및 품종 보호 출원에 필요한 수

목 특성 분석 연구에 기여할 것으로 기대된다. 향후 성능 향

상을 위해 다양한 환경의 수목 이미지를 추가하고, 수목 

특성 분류에 맞는 모델 학습 전략을 추가로 연구할 예정

이다. 또한, 소나무와 주목 외에도 더 다양한 수목을 분석

하기 위해 YOLOv10x 모델이 검출할 수 있는 클래스를 

추가하고, 전이 학습 기반 ResNet50 모델이 분류할 수 

있는 특성의 종류를 늘릴 예정이다.
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