
최근 4차 산업혁명 시대의 급속한 발전은 새로

운 시장의 성장 동력 창출 등 다양한 사회적 수요

에 대응하기 위하여 Information & Communi-

cation Technology (ICT) 기반 기술 융합 및 활

용의 필요성이 대두되고 있다. ICT 및 융복합 기

술은 기존 산업 간 시너지의 극대화를 가능하게 

하는 핵심 기술이다. 최근 각광받는 클라우드, 빅

데이터, 인공지능 등의 IT 기술을 다양한 분야와 

융합기술로 발전시킬 수 있는 수단으로써 주목

받고 있다. 특히, 최근 컴퓨팅 환경의 비약적인 

발전과 더불어 기계가 지능을 갖고 판단할 수 있

는 인공지능 및 딥러닝 기술이 주목을 받으면서 

사람이 사물을 인지하는 과정에 필수 요소인 컴

퓨터 비전 관련 기술에 대한 수요가 증가하고 있

다. 컴퓨터 환경에서의 비전 기술은 ICT 기반 융

합의 핵심기술 향후 지속적인 발전 가능성을 내

포하고 있다. 컴퓨터 비전 기술이 무인기(드론), 

자동차 등에 활용되면서 사용자들에게 편의성을 

제공해 주기 위한 다양한 연구가 진행되고 있다.

무인기의 경우 최근 보급이 증가하며 무인기

를 활용한 다양한 예찰 시스템이 제안되고 있다.

미국 국제무인기협회(AUVSI)[1] 분석 자료에서 

확인할 수 있는 것과 같이 무인기의 시장 규모는 

2025년 까지 85조원에 이를 것으로 예상된다 

(그림 1). 

최근 미국 및 중국에서는 농업용 무인기 관련 

시장이 매년 성장하고 있지만, 국내의 무인기 시

장의 경우 대부분이 군사용에 집중되어 있어 실

제 농업 현장에 활용도는 매우 낮은 실정이다.

때문에 하드웨어 환경에서 구동 가능한 소프트

웨어 기술에 대한 공급은 매우 부족하며, 향후 

해당 기술에 대한 요구가 증가하는 경우 상대적

으로 취약할 수밖에 없을 것으로 예상된다. 본 

연구는 농업분야와 IT분야의 ICT 융합연구를 컴

04
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퓨터비전과 인공지능 기술을 무인기와 딥러닝 

기반으로 무 재배지에서 발생된 시들음 병을 예

찰하는 시스템을 제안한다 (그림 2).
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본 연구에서는 무인기와 인공지능 기술을 기

반으로 무 재배지 영역 분류 및 무 시들음 병 예

찰을 최종목표로 한다. 무인기를 이용한 재배지

역 영역의 무 시들음 병의 검출을 위하여 가시광

선 및 Normalized Density Vegitation Index 

(NDVI) 영상을 획득하는 과정이 필요하다. 재배

지 영역은 크게 무, 포장, 땅 세 가지로 분류하고 

컴퓨터비전 기술을 통한 영역 분류를 위해 딥러

닝을 위한 데이터베이스를 구축하였다. 획득한 

재배지 영상에서 영역을 표기하고 표시된 정보

를 통해 재배지 영역 데이터베이스를 구축하였

다 표 1 . 이미지의 크기는 선택된 영역에 따라 

다양한 크기를 가진다.

본 연구에서는 무 시들음 병 분류를 위한 데이

터베이스 구축을 위해 무 재배지역의 무와 실험

실 재배 무에 대한 영상을 획득하였다 [2]. 무 재

배지역에서 발생하는 시들음 병은 크게 정상, 초

ㆍ중기, 후기 세 가지 단계로 구별할 수 있다. 따

라서 무 시들음 병 데이터베이스는 병 단계에 다

른 정상, 초ㆍ중기, 후기 세 가지로 분류하여 구

축하였으며, 해당 부분을 표기하여 데이터베이스

를 구축하였다. 또한 시들음 병 데이터베이스의 

신뢰성을 높이기 위하여 해당 분야 전문가의 도

움을 받아 시들음 병 단계에 따른 데이터베이스

를 검증하였으며, 구축 결과는 표 2 와 같다.

본 연구에서는 획득한 영상의 영역의 분류의 

정확성을 높이기 위해 영상 데이터에서 특징을 

추출할 때 색상 특징뿐만 아니라 질감 특징을 추
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출하였다.

재배지 영역 이미지 데이터베이스를 사용하여 

각 재배지 영역에 대한 각각의 RGB, HSV, Lab 

컬러 채널에 따른 재배지 영역의 평균 히스토그

램을 계산하였을 때, 재배지 영역 별 히스토그램 

분포의 차이가 클수록 각각의 영역을 대표하는 

유효한 특징이 될 수 있다. 따라서 재배지 영역 

간의 평균 히스토그램 분포의 코사인 유사도

(Cosine Similarity)를 계산하여 재배지 영역을 

대표할 수 있는 컬러 채널을 파악하였고 결과는 

표 3 과 같다.

표 5 의 결과를 통해 Hue, a, b 컬러 채널에

서 각각의 재배지 영역의 히스토그램의 분포가 

큰 차이를 보이는 것을 알 수 있으며 이 세 가지 

컬러 채널의 히스토그램 분포를 재배지 영역 분

류를 위한 색상 기반의 특징으로 추출하였다. 또

한 인공신경망 기반의 Auto Encoder (AE) [3, 4]

를 적용하여 차원을 축소하였다. 추출한 색상 특

징 중 의미 있는 특징을 축소된 차원으로 표현하

기 위해 두 개의 AE를 중첩하여 학습하였다. 첫 

번째 AE는 786개의 입력을 hidden 계층을 통해 

384개의 특징으로 압축하고 두 번째 AE는 첫 번

째 AE 학습을 통해 얻어진 384개의 입력을 최종

적 100개의 특징으로 압축하였다. 이 과정은 (그

림 3)과 같다.

Local Binary Pattern (LBP) 특징 추출을 위한 

변수인 반지름과 주변 영역을 각각 (1,8), (2,16), 

(3,24)로 설정하여 재배지 영역 데이터베이스를 

분석하였다. LBP를 통해 계산된 재비지 영상의 

LBP 특징 분포를 계산하여 각각 무, 땅, 포장 역

역에 대한 질감 특징을 추출하였고 적용 결과는 

(그림 4)와 같다.

추출된 특징 중 의미 있는 특징을 판별하고 선

택하여 사용하기 위해 Wincoxon Rank-Sum  



37

test [5]와 Out-of-Bag 추정을 통해 특징의 중요

도를 판별하였다. 먼저, Wincoxon Rank-Sum 

test를 통해 얻어진 각각 무/땅, 무/포장, 땅/포장 

특징에 부여된 순위를 이용하여 p-value(유의확

률)를 산출하였고 p-value 값들을 통해 재배지 

영역의 주요한 특징을 선택하였다. p-value 값이 

작을수록 데이터 간의 관계가 약하다는 것을 의

미하므로 각 영역들의 특징들 간 0.01 이하의 

p-value 값을 가지는 특징들을 선택하였다. 또한 

50개의 트리를 가지는 Random Forests 모델을 

학습하여 Out-of-Bag (OOB) 오차를 계산하였다.

중요도는 OOB 오차와 원본 데이터를 학습하여 

얻은 오차 간 차이의 평균을 통해 정의가 된다.

따라서 학습의 결과로 얻어진 특징의 중요도 점

수를 기반으로 0 이상의 중요도 점수를 가지는 

특징만을 선택하였다. Wincoxon Rank-Sum test 

및 Out-of-Bag Estimation을 통해 추출된 70만

개의 특징 중 1770개의 의미 있는 특징을 선택

하여 재배지 영역 분류를 위한 특징으로 사용하

였다.

앞서 재배지역 영역의 특징을 추출한 결과 

1770개의 특징이 추출되었다. 추출된 1770개의 

특징들을 입력으로 하고 3개 출력을 가지는 인공

신경망 기반의 softmax 분류기를 학습하여 재배

지 영역을 분류한다. softmax 분류기는 200번의 

반복을 통해 학습되었고 Mean Squared Error 

(MSE) 비용함수를 통해 오차율을 계산하였다. 학

습된 softmax 분류기를 K-fold Cross-Validation

을 통해 성능을 검증하였다. K=3으로 설정하여 

3-fold cross validation을 통해 softmax 분류기

를 검증하였고 검증 결과는 표 4 와 같다. 무 
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영역의 경우 100% 올바르게 분류하였으며 땅/포

장 영역 분류에 일부 오차가 발생하는 것으로 나

타났다. 학습된 분류기의 정확성 검증 결과 전체

적으로 최소 97.62% 이상의 분류결과를 보이는 

것으로 확인 되었다.

k-means clustering(군집화) 알고리즘을 사용

하여 재배지역을 영역화 하였다. 재배지역 영상

의 효율적인 군집화를 위해 재배지 영역 간 색상

에서 큰 차이를 보이는 HSV, Lab 색 공간으로 

변경한 후 Hue, a, b, 컬러 채널로 영상을 구성하

고 k-means 알고리즘을 적용하여 군집화 하였다.

각각 유사한 픽셀 값으로 군집화 된 영상은 학습

된 softmax 분류기를 통해 무/땅/포장 영역으로 

분류하였다. 그리고 영역화 된 이미지의 정확성

은 ground truth를 기반으로 평가되는데 무 재배

지역에서 수작업으로 선택된 무, 땅 포장 영역을 

ground truth로 사용하여 성능을 평가하였다. 영

역화 된 결과 이미지의 정확성을 평가하기 위하

여 영역화 된 결과이미지와 수작업으로 재배지

역에서 선택된 영역을 비교하여 픽셀 분류 정확

성을 측정하였다[6]. 픽셀 분류 정확성은 영역화 

된 결과 이미지와 수작업으로 선택된 재배지 영

역과의 픽셀 값 비교를 통해 영역화 결과의 분류 

정확성을 판단한다. 재배지역 영역화 결과는 

3-fold cross validation을 통해 정확도를 평가하

였다. 즉, 3-fold로 나누어진 학습 데이터를 통해 

훈련된 분류기로 클러스터를 분류하고 훈련 데

이터 셋을 통해 영역화의 정확성을 평가하였다.

표 6 은 클러스터 수에 따른 영역화 정확도를 

보여준다.

본 연구에서는 VGGnet[7]를 이용하여 무 재

배지역의 시들음 병을 분류 및 검출하였다.

VGGnet은 2013년 ILSVRC[8]에서 소개된 

Convolutional Nerual Network (CNN) 모델 중 

하나이다. VGGnet은 이전에 제안되었던 CNN

모델보다 CNN을 구성하는 계층의 수가 증가되
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었고, Covolution layer의 필터 크기를 3×3으로 

고정하였다. 본 연구에서는 표 6 과 같은 CNN

구조를 사용하여 시들음 무를 분류 및 검출하였

다. 표 7 에서와 같이 시들음 병 분류를 위해 

3×3으로 구성된 총 8개의 convolutional layer와 

5개의 pooling layer를 거쳐 시들음 병 및 정상 

무의 특징을 추출하고 fully-connected layer를 

통해서 시들음 및 정상 무를 분류하게 된다.

학습 데이터 부족으로 인한 과적응(Ove-

rfitting)[9]을 방지하기 위하여 full-connected

layer에 Drop-out[10]을 적용하였다. Drop-out은 

선택한 비율에 따라 CNN 네트워크를 생략하여 

학습한다.

앞서 구축한 데이터베이스를 사용하여 정상 

무 이미지 1552장, 시들음 무 728장, 총 2280장

의 이미지를 무 영상을 사용하여 CNN을 학습하

였다. 본 연구의 CNN 학습과정에서 학습속도를 

향상시키기 위해 ReLu[11] 활성화 함수를 적용

하였다. batch의 크기를 90으로 설정하였고 

gradient descent를 통해 오차를 계산하고 역전파

하여 학습하였다. Gradient descent의 파라미터

인 momentum 및 learning rate를 각각 0.9, 0.01

로 초기화 하여 사용하였고 learning rate의 경우 

validation set(학습 데이터의 20%)의 정확도에 

따라 0.001, 0.0001로 변화하여 CNN이 효과적

으로 학습될 수 있도록 하였다.

앞선 과정을 통해 학습한 CNN 분류기를 

3-fold cross validation 검증을 통해 성능을 평가

하였다. 성능 평가 결과는 아래의 표 7 과 같은 

정확성을 보이는 것으로 확인되었다.

시들음 병 검출을 위해 영역화 된 무 영역 이

미지 그리고 앞서 학습된 시들음 병 분류기를 사

용하였다. 영역화 된 무 영역 이미지에 학습된 

분류기를 통해 Sliding-Window를 적용하여 무 

재배지역에서 발생한 시들음 병을 검출한다.

Sliding-Window는 이미지에서 물체의 위치를 

검출하기 위해 사용되는 기본적인 방법으로서,

이미지에서 일정한 크기의 영역(Window)을 동

일한 간격으로 이동시키면서 영역 내의 영상이 

찾고자 하는 물체가 맞는지 아닌지를 판별하는 

방법이다. 본 연구에서는 시들음 무 검출을 위해 

200×200의 윈도우 크기를 사용하였으며 50 픽

셀만큼 윈도우를 이동하면서 시들음 무를 검출

하였다. (그림 5)는 무 영역에서 발생한 시들음 

무의 검출 결과를 보여준다.
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시들음 무 검출을 위해 CNN 기반의 분류기를 

학습하였다. 최종적으로 재배지역 영역화 결과 

중 무 영역 이미지를 대상으로 Sliding-Window

를 적용하여 학습된 분류기를 시들음 무의 여부

를 판별하였다. 시들음 무의 경우 무 잎이 황화 

되는 것을 시작으로 심해질수록 갈색으로 변하

게 된다. (그림 6)에서는 황화가 시작된 시들음 

무의 검출이 올바르게 이루진 것을 알 수 있으나 

(그림 7)에서는 시들음 무의 갈변화가 심해 올바

르게 검출되지 않는 것을 확인할 수 있다. 시들

음 무 검출은 영역화 된 무 영역 이미지를 통해 

검출된다. 하지만 영역화 과정에서 일부 땅 역역

과 무 영역으로 잘못 영역화 되는 경우가 발생하

여 올바르게 영역화가 되지 않은 경우 무를 땅으

로 땅을 무로 오인하여 오 검출되는 경우가 발생

한다.

최근 분야 간의 결합을 통해 문제를 해결하고

자 하는 ICT 융합연구에 대한 중요성이 커지고 

있다. 특히 농업의 경우 재배지역이 매우 크고 

재배지역에서 발생하는 질병의 확산 속도가 빠

르기 때문에 재배지역 관리를 통해 초기에 질병

을 감지하고 예방하는 것이 매우 중요하다. 본 

연구에서는 무인기를 이용하여 무 재배지역 영

상을 획득하고 가시광선 및 NDVI 기반의 데이

터베이스를 구축하였다. 인공지능, 빅데이터 기

술을 기반으로 재배지역 영상의 분류, 영역화 및 

무 시들음병 예찰 시스템을 제안하였다. 재배지

역의 분류 및 영역화 그리고 시들음 무 검출 과

정은 다음과 같다. 1) 재배지 영역의 분류를 위해 

각 영역의 질감 및 색상 히스토그램 특징을 추출

한 후 softmax 분류기를 학습하여 재배지 영역을 

분류 하였다. 2) 재배지역 영상에 k-means 알고

리즘을 적용하여 군집화 된 영상을 학습된 

softmax 분류기를 통해 재배지를 영역화 하였으

며, 93%의 정확도를 보이는 것으로 확인되었다.

3) 시들음 무 검출을 위해 Convolutional Neural 

Network (CNN) 모델을 학습하여 건강한 무와 

시들음 무를 분류하였으며 98%의 정확도를 가

지는 것으로 나타났다. 학습된 CNN 모델을 기

반으로 영역화 된 재배지 이미지 중 무 영역 이

미지를 대상으로 sliding-window를 적용하여 시

들음 무를 검출하였다.
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