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ABSTRACT

Development and validation of crop models often require measurements of biomass for the 
crop of interest. Considerable efforts would be needed to obtain a reasonable amount of 
biomass data because the destructive sampling of a given crop is usually used. The Kinect 
sensor, which has a combination of image and depth sensors, can be used for estimating 
crop biomass without using destructive sampling approach. This approach could provide more 
data sets for model development and validation. The objective of this study was to examine 
the applicability of the Kinect sensor for estimation of chinese cabbage fresh weight. The 
fresh weight of five chinese cabbage was measured and compared with estimates using the 
Kinect sensor. The estimates were obtained by scanning individual chinese cabbage to create 
point cloud, removing noise, and building a three dimensional model with a set of free 
software. It was found that the 3D model created using the Kinect sensor explained about 
98.7% of variation in fresh weight of chinese cabbage. Furthermore, the correlation 
coefficient between estimates and measurements were highly significant, which suggested that 
the Kinect sensor would be applicable to estimation of fresh weight for chinese cabbage. Our 
results demonstrated that a depth sensor allows for a non-destructive sampling approach, 
which enables to collect observation data for crop fresh weight over time. This would help 
development and validation of a crop model using a large number of reliable data sets, 
which merits further studies on application of various depth sensors to crop dry weight 
measurements. 
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Ⅰ. 서  론

주어진 환경조건에서 작물의 생육 및 수량을 모의

할 수 있는 작물모형들은 재배관리뿐만 아니라 식량수

급 정책과 관련한 의사결정 지원을 위해 사용되어왔다

(de Wit and van Diepen, 2007; Steduto et al., 2009; 

Stockle et al., 1994; Williams et al., 1989; Yang et 
al., 2004). 신뢰성 높은 작물 생육 예측을 위해 작물모

델의 모수 및 알고리즘 개선이 필수적이며, 이를 위해 

시계열적으로 측정된 작물 건물중 값이 사용된다. 일

반적으로, 건물중과 생체중을 포함하는 생체량은 포장 

내 일부 구역에서 파괴적 샘플링을 통해 측정된다. 이

러한 방식은 비용, 시간 및 노력이 많이 소요되며 동일

한 개체에 대해 반복 시행할 수 없다(Fang et al., 2014; 

Norgren et al., 1995; Tucker, 1980). 또한, 파괴적인 

방법을 활용하여 생체량이 측정되기 때문에, 주어진 

환경조건에 따른 작물의 시계열적 생장 변화 측정자료

를 얻기 어렵다(Busemeyer et al., 2013) 

파괴적인 생체량 측정방법들을 대신하여 비파괴적

인 방식으로 추정할 수 있는 센서들이 사용되어 왔다

(Araus and Cairns, 2014; Simko et al., 2016). 예를 

들어, Teare et al.(1966)과 Mitchell(1972)은 생체량을 

추정하기 위해 방사성 입자 탐지기를 개발하였다. 

Mutanga and Skidmore(2004)는 여러 파장대에서 반

사도를 측정할 수 있는 스펙트로미터를 이용하여 생체

량을 추정하였다. Montes et al.(2011)는 식물체에 의

한 전자기파의 반사도와 초장에 의한 빛 가림 정도를 

측정하는 두 종류의 센서를 조합하여 포장조건에서 옥

수수의 생체량을 측정하였다. Bendig et al.(2014)는 

디지털카메라를 사용하여 촬영된 가시광선 영상으로 

보리의 생체량을 추정하였다. 이러한 방식들은 입자나 

전자기파들의 흡수 또는 반사정도와 식물체의 생체량

을 추정하기 위한 경험식을 사용하기 때문에 다른 작

물에 적용되기 어렵다. 

식물체의 생체량을 추정하기 위해 식물체의 실제 

크기를 측정할 수 있는 3D 센서가 사용될 수 있다. 

Keightley and Bawden(2010)는 레이저가 피사체에 

반사되는 시간을 측정하여 특정 물체의 3차원 모델을 

생성할 수 있는 LIDAR 센서를 사용하여 작물의 생체

량을 추정하였다. Walter et al.(2018)은 여러 각도에

서 촬영한 2D 영상으로부터 영상내 피사체들의 특징

점을 구분하고 이들을 3차원으로 연결하는 알고리즘

을 이용하여, 식물체의 생체량을 추정하였다. 그러나, 

이들 방식들은 고가의 특수장비나 전문 소프트웨어를 

사용해야 하는 단점이 있다.

Kinect 센서(version 1, Microsoft, WA)를 활용할 

경우 저비용으로 공개된 소프트웨어를 사용하여 작

물의 생체량을 추정할 수 있다(Azzari et al., 2013; 

Paulus et al., 2014). Kinect 센서는 인체 동작을 인식

하는 가정용 게임기 주변기기로써 개발되었기 때문

에 LIDAR 센서와 같은 전문화된 기기보다 상당히 

저렴하며 스캔속도가 빠르다. 센서 가격에 비해 상대

적으로 높은 해상도를 가지고있을 뿐만 아니라, 

Microsoft가 무상으로 제공하고 있는 Software 

Development Kit(SDK) 내 다양한 프로그램들을 이

용하여 Kinect 센서로부터 획득한 데이터를 손쉽게 

가공할 수 있다.

Kinect 센서를 사용하여 식물체의 입체모델을 생성

하고 구조적 특성을 파악하려는 시도가 이루어져 왔다

(Andújar et al., 2016). Azzari et al.(2013)는 국화과 

식물의 입체영상을 Mesh 형태로 구축하고 식물체의 

부피를 측정하였다. Paulus et al.(2014)는 사탕무 뿌리

와 밀 이삭의 입체 영상을 생성하여 표면적과 부피를 

계산하였다. Marinello et al.(2017)는 포도군락을 측

면에서 스캔하여 얻은 입체영상을 사용하여 군락의 부

피를 추정하였다. Kinect 센서는 키와 부피와 같은 군

락 구조 특성을 정확하게 측정할 수 있을 뿐만 아니라 

생체량 추정도 가능하다(Andújar et al., 2015; 

Marinello et al., 2016). 이는 다양한 종류의 작물을 

대상으로 Kinect 센서를 활용하여 생체량을 추정할 경

우, 최소한의 노력으로 작물 모형의 검증자료를 확보

할 수 있다는 것을 의미한다.

본 연구에서는 작물모형 개발이 활발하지 않은 배

추를 대상으로, Kinect 센서를 활용하여 비파괴적인 

방식으로 생체중 변이를 추정하고자 하였다. 특히, 

Kinect 센서는 동일 지점에서 생체중을 지속적으로 측

정할 수 있게 하기 때문에 작물 모형의 개발 및 개선에 

가치가 높을 것으로 보인다. Kinect 센서를 트랙터 등 

농작업 기계에 부착하여 포장내 작물의 생체중을 측정

할 수 있기 때문에(Andújar et al., 2015; Marinello et 
al., 2017), 넓은 면적의 포장에서도 비파괴적인 배추 

생체중 추정이 가능할 것이다. 또한, 이들 자료를 활용

하여 작물 모형의 불확도를 감소시키기 위한 자료동화

에도 활용될 수 있을 것이다.
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Ⅱ. 재료 및 방법

2.1. Kinect 센서 

Kinect 센서는 Fig. 1A와 같이 한 쌍으로 작동하는 

적외선 레이저 패턴 영사기와 적외선 카메라 및 RGB 

카메라로 구성되어있다(Smisek et al., 2013). 미리 설

정된 적외선 패턴이 피사체 표면에서 왜곡되는 정도를 

측정하는 Structured Light 방식을 활용하여(Fig. 1B), 

각 점들이 센서로부터 떨어진 깊이자료를 얻어내고, 

센서와 물체 사이의 거리를 측정한다(Zennaro et al., 
2015). Kinect 센서에 저장된 깊이 정보를 기반으로, 

각 점들에 피사체의 실제 모양과 크기를 반영하여 3차

원 좌표를 부여할 수 있다

2.2. 배추의 생체중 측정 및 입체모델 생성

Kinect 센서를 사용하여 다양한 크기를 가진 배추의 

생체중 추정을 시도하였다(Fig. 2). 생육 단계가 진행

함에 따라 상이한 크기의 배추 생체중을 Kinect 센서

를 활용하여 정확하게 추정할 수 있는지 검토하고자 

하였다. 본 실험에서는 크기가 다양한 총 5 포기의 배

추로부터 결구 부위만을 수집하였다. 표본으로 사용하

기 위해 배추들의 생체중(Wplant)을 측정하였다. 또한

Radovich and Kleinhenz(2004)가 제안한 방법으로 각 

배추의 부피를 측정하였다. 

Kinect 센서를 사용하여 각각의 배추를 수동으로 

스캔하였다. 실내 LED 조명 아래에서 Kinect 센서를 

360° 선회하여 배추를 촬영하였다. 배추가 놓인 면과 

Kinect 센서가 이루는 각도를 45°로 유지하면서 스캔

을 진행하였다. 또한, 센서와 배추 사이의 거리가 대략 

1.2m 정도가 되도록 일정 거리를 유지하였다. 

스캔된 배추의 입체모델을 공개 소프트웨어를 사용

하여 생성하였다(Fig. 2A). 깊이 센서로 측정된 거리값

들로 생성된 3차원 좌표값들은 Kinect 센서 내부 기억 

장치에 저장된다. 이들 좌표값들로부터 3차원 공간에

Fig. 1. (A) Kinect Sensor that consists of a set of image sensors and (B) Illustration of image taken using 
the depth sensor. In the scene with a round-shaped object near wall, the spatial pattern of signal
from the IR emitter is used to calculate distance between the sensor and an object. The upper and 
lower boxes show the distorted region of the IR pattern and its enlarged region, respectively.

Fig. 2. The process of cabbage biomass estimation using (A) kinect fusion explorer for 3d model generation,
(B) meshlab for noise removal, and (C) makerbot desktop for 3d printing, respectively.
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서 개별 점들이 밀집하여 배추의 형상을 이루는 Point 

Cloud가 생성되었다. Point Cloud에 포함되어 있는 서

로 인접한 임의의 점 세 개를 모아 하나의 Polygon으

로 구성하는 Mesh를 생성하여 피사체의 입체 모델이 

만들어진다. 배추의 식물체 구조적 특징을 추정할 수 

있는 Mesh를 생성하기 위해 Kinect for Windows 

Developer Toolkit(v1.8, Microsoft, WA)에서 제공하

는 프로그램인 Kinect Fusion Explorer를 사용하였다. 

Kinect 센서로 얻어진 입체모델에는 피사체인 배추 

뿐만 아니라 배추가 놓여져 있는 배경 역시 포함된다. 

이들 노이즈들을 제거하기 위해 소스코드가 공개되어 

있는 3D 모델 편집 프로그램인 Meshlab을 활용하였

다(Fig. 2B). Kinect Fusion Explorer를 사용하여 배추

의 입체모델을 Object 형식의 파일로 변환하고, 이들 

파일을 Meshlab의 입력파일로 사용하였다. 3D 모델

들 중 배추를 제외한 주변 사물들을 수동으로 제거하

였다. 예를 들어, 배추가 놓여져 있던 지면을 수평으로 

절개하여 제거하였다.

2.3. 배추 입체모델의 생체중 추정 

Kinect 센서를 사용하여 생체중을 추정하기 위해 

3D 모델의 부피를 계산하는 알고리즘이 개발되어 왔

다(Andújar et al., 2016; Azzari et al., 2013). 특히, 

Meshlab이나 Blender 등 다양한 3D 모델 편집 프로그

램들에 이러한 부피추정 알고리즘들이 구현되어 있다. 

그러나, 노이즈가 심하거나 피사체의 일부분이 누락된 

불완전한 입체모델이 생성될 경우, 추정된 부피값에 

상당한 오차가 발생한다. 특히, Kinect 센서가 지원하

는 해상도 이상으로 식물 개체 및 군락이 복잡한 형상

을 가졌을 경우 불완전한 입체영상이 생성되기 쉽다

(Xia et al., 2015). 이러한 경우, 부피 계산을 위하여 

누락 부위를 내삽하거나 본래 이미지 형태를 단순화하

는 등의 복잡한 이미지 후처리 작업이 요구된다. 

본 연구에서는 불완전한 입체모델을 대상으로 부피

를 계산하는 대신, 3D 모델로부터 실제 물체를 생성할 

수 있는 3D 프린팅 소프트웨어를 활용하여 생체중을 

추정하는 방식을 시도하였다(Fig. 2C). 3D 프린팅 소

프트웨어의 주요 기능 중 하나는 3D 프린터 기기가 

입체 이미지를 인쇄할 수 있도록 플라스틱 필라멘트 

분사구의 이동 경로를 자동으로 구성하는 것이다. 예

를 들어, 3D 프린팅 소프트웨어를 사용하여 입체모델

을 약 0.1mm 높이의 얇은 횡단면 단위로 인쇄하는 

과정을 모의할 수 있다. 또한, 3D 프린팅에 소요되는 

플라스틱 필라멘트의 총량을 실제 인쇄 이전에 확인할 

수 있다. 따라서, 불완전한 입체모델을 사용하더라도 

인위적인 모델의 수정없이 무게 추정이 가능하다. 특

히, Kinect 센서로 얻어진 배추의 3차원 모델을 인쇄하

기 위해 소요되는 플라스틱 필라멘트 사용량으로부터 

배추의 생체중을 추정할 수 있다. 

본 연구에서는 배추의 3D 모델을 인쇄하기 위해 

사용되는 필라멘트 사용량 추정을 위해 무료 소프트

웨어인 MakerBot Desktop(version 3, MakerBot 

Industries, NY)을 사용하였다. 우선, Meshlab을 사용

하여 얻어진 배추의 3D 모델을 Makerbot Desktop에 

입력하였다. 3D 프린터 프로그램의 연산 처리 시간이 

3D 모델의 크기에 비례하므로, 실제 부피를 1:z 의 비

로 축소하여 3차원 모델을 생성하였다. 축소된 모델의 

필라멘트 사용량(wplastic)을 추정함으로써, 3D 프린팅 

모의를 위한 계산시간을 최소화하였다. 밀도는 불변하

며 무게의 변화율이 부피의 변화율과 동일하기 때문

에, 실제 배추를 출력하기 위한 플라스틱 필라멘트 소

모량(Wplastic)은 다음과 같이 계산되었다. 

Wplastic = z ⋅ wplastic (1)

생체중 추정의 정확도를 판단하기 위하여, Wplastic과 

Wplant 두 인자의 상관관계를 분석하였다. 두 인자가 

모두 정규분포를 이루었거나 그렇지 않은 두 경우를 

상정하고, 각 경우에 대하여 Pearson’s r correlation 

(Zou et al., 2003) 또는 Spearman’s rho(Caruso and 

Cliff, 1997)를 계산하였다. 본 연구에 사용된 소프트

웨어들은 Windows 10 x64 운영체제가 설치된 노트북 

컴퓨터(ASUS A556U series)에서 사용되었다. 노트북 

컴퓨터에는 Intel Core i7-7500U CPU(2.70 GHz), 8 

GB RAM 및 NVIDIA GeForce 930MX 그래픽카드

가 장착되어 있었다. 

Ⅲ. 결  과

Kinect 센서를 이용하여 실시간으로 배추의 입체모

델이 생성되었다(Fig. 3). 이들 입체모델들은 배추 결

구부위의 형상 및 배치를 비교적 상세하게 보여주는 

구조를 가졌다. 특히, Kinect 센서가 가동된 직후 시야

각과 적정 촬영 거리 내에서 영역의 입체 영상을 신속

하게 획득하였음에도 불구하고 피사체의 실제 크기 정

보를 반영한 입체모델이 생성되었다. 예를 들어, 결구
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를 구성하는 외부 잎들이 지면으로 늘어져 있는 형상

들을 정확하게 포착하여 입체영상이 생성되었다. 

Fig. 3. 3D images of cabbage generated using Kinect
sensor for five chinese cabbage (A-E). The size of 
chinese cabbage increased with alphabetic order. The
size of scale bar is 10 cm.

Kinect 센서의 촬영 각도보다 아래에 위치한 영역

은 거리 정보 획득에 실패하여 입체모델에 반영되지 

못하였다. 이로 인해 모든 배추의 기저면에서 일부 부

위가 누락되었으며, 그 주변 부위의 입체모델 생성에 

악영향을 미치는 경우가 발생하였다. 예를 들어, 잎의 

아랫면에 대한 정보 획득에 실패하였을 때, 아래 표면

에 구멍이 뚫리고 내부와 외부의 구분이 모호한 잎 입

체모델이 생성되었다. 그 결과, Meshlab이나 Blender

와 같은 기존 3D 모델 편집 소프트웨어에서 제공하는 

부피 계산 기능이 제대로 작동하지 않아 의미 없는 

부피값이 얻어졌다(Data not shown). 예를 들어, 

Blender에서 계산된 각 배추의 부피는 실제로 측정된 

배추의 부피보다 17.6-2160.6% 수준의 과대추정을 하

였다.

Makerbot Desktop으로 얻어진 필라멘트의 소요량

과 배추의 생체중과 정의 상관관계가 존재하였다(Fig. 

4). 특히, 필라멘트 소모량은 배추 생체중 변이의 

98.7%를 설명할 수 있었다. 비록 표본수가 작았으나, 

필라멘트 소요량과 배추 생체중 사이에는 통계적으로 

고도로 유의한 상관관계가 얻어졌다(p < 0.01). 예를 

들어, Wplant와 Wplastic 사이의 Pearson 상관계수는 약 

0.99 이었다. Wplant와 Wplastic 값들이 정규분포를 이루

지 않은 경우를 가정한 Spearman 상관계수를 사용한

다 하더라도, 이들 사이에는 유의한 상관관계가 존재

하였다(p = 0.01667). 이는 불완전한 3D 모델이 생성

되더라도 3D 프린팅 소프트웨어를 활용할 경우, 생체

중 추정이 가능하다는 것을 암시하였다.

Fig. 4. Correlationship between plastic weight of 
three dimensional model and fresh weight for chinese
cabbage.
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Ⅳ. 고  찰

본 연구의 실험 결과는 Kinect 센서와 3D 프린터 

소프트웨어를 활용하여 저비용으로 배추의 생체중을 

높은 정밀도로 추정할 수 있다는 것을 보여주였다. 배

추의 생육 모형들을 검증하기 위해 주로 비파괴적인 

샘플링이 사용된다. 예를 들어, Lee et al.(2017)는 경

험식에 기반한 배추 생육 추정 모형을 개발하기 위해 

생육시기별 생체중과 건물중을 사용하였다. 이러한 실

험에서는 파괴적인 샘플링을 통해 모형 개발 및 검증

을 위한 자료가 수집되었기 때문에, 비교적 적은 수의 

샘플들이 사용된다. 예를 들어, Karlberg et al.(2007)

는 전체 실험대상 개체 중 약 12% 를 파괴적 샘플링 

대상으로 선정하였다. 반면, Kinect 센서를 활용할 

경우, 동일한 샘플링 추출 개체를 대상으로 지속적인 

생체중 모니터링이 가능하기 때문에, 보다 많은 검증

자료를 생산할 수 있다. 

Azzari et al.(2013)과 Williams et al.(1996)는 파괴

적 방식으로 생체량 조사를 수행할 경우, 샘플 데이터

들이 일부 구역에 한정되어 시공간적으로 확장하는 것

이 어려워지고 전체 집단을 제한적으로 대표하는 것으

로 보고하였다. 반면, Kinect 센서는 비파괴적 생체량 

자료수집을 가능하게 하기 때문에, 생체량 조사에 소

모되는 시간과 비용을 단축시킬 수 있다. 특히, Kinect

를 사용할 경우 모든 개체에 대한 데이터를 신속하게 

확보할 수 있어, 제한적인 실험포장 조건에서도 비교

적 많은 데이터를 축적할 수 있는 장점이 있다. 또한, 

이러한 생체량 조사에 비용과 시간을 상당히 축소시킬 

수 있어 작물모델 개발과 검증을 위한 자료확보에 유

리할 것이다. 

Kinect 센서를 배추의 생육 전단계에 걸쳐 시계열 

자료를 축적할 수 있을 것으로 판단된다. 본 실험은 

Kinect 센서로 생성된 입체모델의 추정 무게는 생체중

과 비례하며, 이러한 관계는 통계적으로 고도로 유의

하였다. 비록, 1:1 관계를 나타내는 지표인 회귀식의 

기울기가 1보다 작았으나, 배추의 샘플수를 늘려 

Kinect 센서로 얻어진 값으로부터 실제 생체중 값을 

추정하기 위한 경험식을 만들 경우, 불편 추정이 가능

할 것으로 사료되었다. 또한, 이러한 경험적인 생체중 

추정 모델을 사용하여 배추 생육 모델의 실시간 자료

동화를 위해 사용할 수 있으며, 결국에는 배추 생육 

모델의 정밀도를 개선할 수 있을 것이다. 

Andújar et al.(2016)는 Kinect 센서가 생육 초기 

추정된 생체량을 활용하여 작물의 효율적인 재배관리

를 지원할 수 있을 것으로 제안하였다. 예를 들어, 생

육 초기와 중기 기간동안 Kinect 센서로 측정된 생체

중 자료를 비교하여 주어진 기상, 수분 및 영양 공급 

조건에 따라 생육 저해 요인을 파악하고 이들을 개선

하기 위한 재배관리를 시행할 수 있다. 또한, 시계열적 

생체량 측정자료를 활용하여 예상되는 수량이나 수확

시기를 추정할 수 있을 것이다. 

비록 Kinect 센서가 배추의 생체량 추정을 위한 최

소한의 해상도를 제공하나, LIDAR와 같은 고가의 장

비에 비해서는 해상도가 낮은 단점이 있다. 이로 인해, 

작물과 포장이나 작물 사이에서 물체 구분을 하지 못

하는 경우가 발생할 수 있다. 예를 들어, 본 연구에서

는 Kinect 센서에 의해 지면과 잎이 동일한 물체로 인

식된 3D 모델이 생성되었다. Xia et al.(2015)는 실제 

포장에서 작물의 재식밀도가 높을 경우 개별 식물체를 

구분하는 알고리즘을 개발하였다. 작물마다 개체의 형

태적 특성이 상이하기 때문에, 배추 개체들을 구분할 

수 있는 알고리즘의 개발이 추가로 개발되어야 할 것

으로 판단된다. 

본 연구에서는 하나의 Kinect 센서를 사용하여 배

추 생체중을 측정하는 것을 시험하였으나, 컴퓨터 처

리 용량에 따라 여러 대의 센서들을 동시에 활용하는 

것이 가능하다(Asteriadis et al., 2013; Berger et al., 
2011). 또한, Kinect for Windows Developer Toolkit

은 2대 이상의 Kinect 센서로부터 자료를 수집할 수 

있는 소프트웨어 개발 도구를 제공한다. 따라서, 위치

나 방향을 달리하여 여러 대의 Kinect 센서를 설치할 

경우, Kinect 센서가 가지는 저해상도 문제를 극복할 

수 있을 것으로 보인다. 특히, 이러한 조건에서는 보다 

넓은 영역에서 단기간 안에 생체량 추정이 가능하며 

센서 사각지대의 발생 빈도를 낮출 수 있다.

Kinect 센서를 낮 동안 야외에서 사용하는 것에는 

제약이 따른다(Andújar et al., 2015; Azzari et al., 
2013). 특히, 태양광에 포함된 적외선은 Kinect 센서가 

탐지하는 적외선 파장대를 교란시키므로 센서의 성능

이 저하된다. 예를 들어, El-laithy et al.(2012)는 햇살

이 강한 오후 3시 경에는 Kinect를 이용한 깊이 정보 

획득이 불가능하다고 보고하였다. 단, 광이 충분히 감

소하는 야간의 경우, 야외 조건에서도 Kinect 센서의 

활용도가 높아진다(Flores et al., 2014). 따라서, 이른 

오전이나 늦은 오후 시간에 Kinect 센서를 이용한다
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면, 포장에서 재배되는 식물체의 입체 이미지를 생성

할 수 있을 것으로 보인다. 

본 실험에서 활용된 기법은 Kinect 센서뿐만 아니

라 다른 3D 센서를 통해서도 적용할 수 있다. Kinect 

센서의 후속으로 보다 저렴한 가격으로 월등한 성능을 

가진 센서가 개발되고 있다. 일반적으로, 신뢰도 높은 

생체량 측정 자료의 수가 많을 수록, 생육 모형의 신뢰

성을 높일 수 있는 모수 추정이 가능하다. Kinect 센서

와 같은 depth 센서들이 생체량 측정 자료수를 상당히 

증가시킬 수 있기 때문에 모형의 불확도를 낮추는 역

할을 할 수 있을 것이다. 따라서, Kinect 와 같은 3D 

센서들을 이용한 생체량 추정의 정밀도 검증뿐만 아니

라, 이를 활용한 작물 모델 개선 관한 연구가 수행되어

야 할 것이다. 

적  요

작물 모델의 개발과 검증에 사용되는 생체중 자료

는 파괴적 샘플링을 통해 얻어져 왔다. 파괴적 샘플

링이 가지는 단점을 보완하기 위해 저가형 3D 센서

인 Kinect 센서와 무료 공개 소프트웨어들을 사용하

여 생체중을 추정하는 기법을 개발하였다. 특히, 많

은 작물모델들이 개발되어 있지 않은 배추를 대상으

로 입체이미지를 생성하여, 그로부터 얻어진 부피와 

생체중 추정치의 신뢰도를 분석하고자 하였다. 크기

가 다른 배추 결구 부위를 스캔하기 위해 Kinect 센

서와, Microsoft가 무상으로 제공하는 Software 

Development Kit 내 Kinect Fusion Explorer 프로그램

을 사용하였다. 개별 배추의 입체이미지를 생성하기 

위해 3D 그래픽 편집 소프트웨어인 Meshlab을 활용

하여 배경과 불필요한 물체를 수동으로 제거하였다. 

또한, 불완전한 입체모델로부터 생체중 추정을 위해 

3D 프린터 소프트웨어인 Makerbot Desktop 을 사용

하여 배추를 생성하기 위해 필요한 플라스틱 필라멘트 

소모량을 추정하였다. 입체모델 편집 프로그램인 

Blender를 사용하여 부피를 추정하였을 때, 실제 부피에 

비해 17.6%에서 2160.6% 범위의 상당한 오차가 있었

다. 반면, 필라멘트 소요량은 실제 배추 생체중 변이의 

98.7%를 설명할 수 있었다. 또한, 이들의 상관관계는 

5% 수준에서 유의하였다. 이러한 결과들은 직접적인 

부피 계산 절차를 제외하더라도 간편하게 생체중을 추

정할 수 있음을 확인하였다. Kinect 센서를 사용하여 

배추의 생체중 추정이 가능하다는 것이 확인 되었으

나, 기존의 고가형 3D 센서에 비해 낮은 해상도와 주

간에 활용이 어려운 점이 있다. 그럼에도 불구하고, 

배추 생육 모델의 시계열적 검증 자료를 Kinect 센서

를 이용하여 간편하고 신속하게 획득할 수 있어 모델

의 불확도를 감소하는 데에 기여할 수 있을 것으로 

판단된다. 따라서, 후속 연구에서 보다 저렴한 가격대

의 3D 센서들을 대상으로 야외 및 주간조건애서 작물

의 생체중 측정 가능성에 대해 검토하고 작물 모형 

개발 및 개선을 위한 기술개발이 이루어져야 할 것으

로 사료된다.
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