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[요    약]

본 논문에서는 농작물 다중 분광 이미지에 대해 특징 융합 기법을 이용하여 의미론적 분할 성능을 향상시키기 위한 프레임워크

를 제안한다. 스마트팜 분야에서 연구 중인 딥러닝 기술 중 의미론적 분할 모델 대부분은 RGB(red-green-blue)로 학습을 진행하고 

있고 성능을 높이기 위해 모델의 깊이와 복잡성을 증가시키는 데에 집중하고 있다. 본 연구는 기존 방식과 달리 다중 분광과 어텐

션 메커니즘을 통해 모델을 최적화하여 설계한다. 제안하는 방식은 RGB 단일 이미지와 함께 UAV (unmanned aerial vehicle)에서 수

집된 여러 채널의 특징을 융합하여 특징 추출 성능을 높이고 상호보완적인 특징을 인식하여 학습 효과를 증대시킨다. 특징 융합에 

집중할 수 있도록 모델 구조를 개선하고, 작물 이미지에 유리한 채널 및 조합을 실험하여 다른 모델과의 성능을 비교한다. 실험 결

과 RGB와 NDVI (normalized difference vegetation index)가 융합된 모델이 다른 채널과의 조합보다 성능이 우수함을 보였다.

[Abstract]

In this paper, we propose a framework for improving the performance of semantic segmentation of agricultural multispectral image 
using feature fusion techniques. Most of the semantic segmentation models being studied in the field of smart farms are trained on RGB 
images and focus on increasing the depth and complexity of the model to improve performance. In this study, we go beyond the 
conventional approach and optimize and design a model with multispectral and attention mechanisms. The proposed method fuses 
features from multiple channels collected from a UAV along with a single RGB image to increase feature extraction performance and 
recognize complementary features to increase the learning effect. We study the model structure to focus on feature fusion and compare its 
performance with other models by experimenting with favorable channels and combinations for crop images. The experimental results 
show that the model combining RGB and NDVI performs better than combinations with other channels.

Key words : Semantic segmentation, Smart farm, Multispectral, Feature fusion, Attention mechanism.
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Ⅰ. 서  론

 
현대 사회가 빠르게 발전하며 전 세계의 인구 또한 계속하여 

증가하고 있다. 동시에 의료의 발전도 이루어지고 평균 수명이 

증가하며 인구노령화가 지속해서 진행되고 있다. 인구 대비 노

동력은 부족해지는 상태이며 이에 가장 치명적인 주제 중 하나

는 의식주에 속하는 농업이다. 근래 이 문제를 해결하기 위하여 

스마트팜 (smart farm) 분야 관련 연구가 꾸준히 진행 중이다. 
스마트팜은 인공지능(AI; artificial intelligence), 빅 데이터, 로
봇 등의 기술을 농업에 접목하여 작물의 생육 환경을 최적화하

여 농업의 효율성을 개선하는 기법을 말한다. 온도, 습도 등의 

작물 성장에 영향을 미치는 환경을 실시간으로 모니터링하고 

원하는 작물의 건강도를 계산하여 농작물을 최적의 환경에서 

유지 및 관리하는 기술이다[1]-[3].
최근 연구 중 딥러닝 기술을 접목한 연구가 다양하게 진행되

고 있는 가운데, 그중 대부분의 연구는 RGB 이미지만을 통하

여 진행한다[4]. 그러나 이는 고수준의 객체 탐지나 분할을 하

는 데에 분명한 한계가 존재한다.
본 논문에서는 RGB 이미지뿐만 아니라 다중 분광 이미지를 

추가로 사용하여 작물 탐지와 분석을 위한 특징 융합 기반 의미

론적 분할 모델을 제안한다. 데이터셋은 UAV를 통해 촬영된 

작물 이미지로 청색광(blue), 녹색광(green), 적색광(red), 레드

엣지(RE; red edge), 근적외선 (NIR; near infrared)으로 구성된 5
개의 대역을 사용하고 전처리 작업을 거친다.

학습 모델은 기본적으로 CNN (convolutional neural network) 
모델을 기반으로 한다. 입력 개수에 따라 인코더의 수를 늘리고 

다중 분광 간의 특징 융합을 위한 여러 모듈을 적재적소에 추가

하여 다중 분광을 이용한 최적의 모델을 제안한다. 본 연구에서

는 단일 RGB 이미지만을 사용하는 기존 모델과 제안된 모델을 

학습 및 평가하여 성능 비교를 진행한다.

Ⅱ. 의미론적 분할 관련 모듈 연구

2-1 EAEF

본 논문에서 응용할 EAEF (explicit attention enhanced 
fusion) 모듈을 사용하는 EAEFNet은 ResNet Backbone을 사용

하는 두 개의 인코더와 디코더로 구성되며 인코더에 서로 다른 

모달리티(modality)의 입력을 받는다. EAEF 모듈은 두 인코더 

사이에 배치되어 두 입력의 서로 다른 특징을 효과적으로 결합

하도록 설계된 융합 방식으로 그림 1과 같이 구성된다[5].
먼저, EAEF는 두 인코더를 통해 와 의 입력을 받아서 

전역 평균 풀링 (GAP; global average pooling)과 다층 퍼셉트론

(MLP; multi layer perceptron)을 적용하여 주목해야 할 가중치

를 생성한다. 여기서 와 는 서로 다른 채널의 특징 맵을 

말한다.

계산된 가중치는 EAEF 프레임워크에서 각각 AIB (attention 
interaction branch)와 ACB (attention complement branch)의 두 

가지 분기로 나누어 처리된다. AIB는 두 모달리티의 유의미한 

특징을 모두 인식하는 경우, 또는 모두 인식하지 못하는 경우를 

상호작용하여 특징을 강화하는 방식이다. 가중치끼리 요소별 

곱셈을 하고 결과를 와 채널별 곱셈하여 각 인코더의 특징 

맵에 적용한다.
이렇게 생성된 , 는 AIB를 통해 깊이별 컨볼루션 (DWC; 

depth-wise convolution), 전역 맥스 풀링 (GMP; global max 
pooling), 다층 퍼셉트론을 통해 새로운 특징 맵을 형성한다. 이
때, , 는 동시에 연산되어 모달리티 간의 상호작용을 더욱 

구체화하며 특징 추출을 효과적으로 할 수 있게 된다.
반면, ACB는 하나의 모달리티만을 유용한 특징으로 인식하

여 추출하는 경우를 상호보완적으로 처리하여 서로의 결여된 

특징을 개선하는 역할을 한다.

AIB와 ACB를 통해 얻은 출력인 
와  를 더한 

 를 최종적으로 1×1 컨볼루션 계층과 소프트맥스 함수

를 적용하여 특징 융합을 완수한다. 그림 1에 EAEF의 구조도

를 보인다.

그림 1. EAEF 모듈

Fig. 1. EAEF module.
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2-2 어텐션 모듈

Channel attention과 Spatial attention은 특징 추출 수행 능력

을 향상하기 위한 효과적인 모듈이다[6]. Channel attention은 입

력 특징 맵의 각 채널이 얼마나 중요한지를 학습하여, 중요한 

채널의 특징은 강조하고 중요도가 낮은 경우에는 억제한다. 전
역 평균 풀링과 전역 맥스 풀링을 통해 특징을 요약하고, 다층 

퍼셉트론을 통해 가중치를 도출한다. 이를 시그모이드 함수를 

통하여 정규화하고 원본 특징 맵에 적용하여 입력의 중요 특징

에 더 집중할 수 있게 한다. 식은 다음과 같고, 는 특징 맵을 

나타낸다.

  


                                   (1)

Spatial attention은 이미지 내의 중요한 공간적 정보를 식별 

및 강조하는 메커니즘이다. 입력 특징 맵에서 위치별로 중요도

를 파악하고 특징 맵을 재조정한다. Channel attention은 채널을, 
spatial attention은 공간의 중요도를 파악하여 정보를 효율적으

로 처리한다. 전역 평균 풀링과 전역 맥스 풀링을 진행하고 채

널 방향으로 연결하여 합친다. 7×7 필터를 통해 연산하여 시그

모이드 함수로 중요한 공간 위치의 특징을 강조한다. 자세한 수

식은 식 (2)로 나타낸다. 그림 2에 Channel attention과 spatial 
attention 구조도를 보인다.

  ×                          (2)

그림 2. (1) Channel attention 구조도 (2) Spatial attention 

구조도

Fig. 2. (1) Structure of Channel attention (2) Structure of 
Spatial attention.

Ⅲ. 특징융합 기반 의미론적 분할

3-1 다중 분광 데이터 전처리

본 논문에서는 스마트팜 관련 작물 영상의 의미론적 분할을 

위한 다중 분광 데이터 확보를 위해 DJI사의 P4 Multispectral 
기체(그림 3)를 사용한다. 다중 분광 이미지를 촬영할 수 있도

록 RGB 1개 센서와 5 밴드의 센서가 존재하는 고정밀 UAV로 

스마트팜 연구에 최적화 되어있다. P4 Multispectral 기체의 제

원은 표 1과 같다[7].
데이터 수집을 위해 화분에 작물을 심어서 폭넓게 배치하였

다. 시간이 흐름에 따라 작물이 자라는 모습을 주기적으로 촬영

하여 다양한 작물의 데이터셋을 갖추어 실험을 진행하였다. 기
체에 탑재된 6개의 센서를 이용하여 동시에 촬영하며 RGB, 청
색광(blue), 녹색광(green), 적색광(red), 레드엣지 (red edge), 근
적외선(NIR)의 5가지 대역이 그림 4와 같이 촬영된다.

그림 3. DJI P4 Multispectral

Fig. 3. DJI P4 Multispectral.

표 1. DJI P4 Multispectral 제원

Table. 1. Specifications of DJI P4 Multispectral.

Size 350 mm

Weight 1487 g

Max. altitude 6000 m

Max. speed 50-58 km/h

Max. flight time 27 min

Accuracy of hovering ±0.1 m

Camera sensor six 1/2.9” CMOS sensors (1 RGB 
sensor, 5 monochrome sensors)

FOV of lens 62.7 °

Image size 1600×1300
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그림 4. DJI P4 Multispectral로 수집된 RGB와 다중 분광 이미지 

예시

Fig. 4. Example of RGB and Multispectral images using 
DJI P4 Multispectral.

DJI P4 Multispectral을 통해 촬영된 다중 분광 이미지는 5 채
널이지만 본 논문의 실험에서는 식생지수라고 불리는 NDVI  
채널을 추가한다. NDVI는 식생의 밀도와 상태를 평가하기 위

한 지표로 태양으로부터 받는 빛 중 일부를 흡수하고 반사하는 

특성을 기반으로 작물의 건강 상태 추정에 도움을 준다. 식생지

수는 근적외선과 적색광의 반사도 차이로 계산되고 –1에서 1 
사이의 값을 가지며 식 (3)과 같다. 일반적으로 0.3 이상이면 밀

도가 높은 식생을, 0.3 미만은 식생이 거의 없음을 나타낸다. 0
에 가깝거나 음수 값일 경우 물이나 맨땅일 가능성이 높다[8].

  
  

                                                     (3)

식생지수는 스마트팜 관련 연구에 널리 사용되고 있으며 본 

논문에서도 채널 간의 특징 융합 시 강점을 드러낼 것을 기대한

다. 그림 5는 근적외선과 적색광으로 계산한 NDVI 이미지 예

시이다.

그림 5. NIR과 RED 이미지로 계산된 NDVI 이미지 예시

Fig. 5. Example of NDVI images using NIR and RED 
images.

DJI P4 Multispectral 기체는 호버링 정확도가 ±0.1 m이고 아

래 그림 6과 같이 물리적인 렌즈 위치 또한 다르며 카메라 렌즈

의 왜곡에 대한 보정이 이루어지지 않는다.
그 결과 똑같은 조건에서 동시에 촬영된 이미지에 대해서도 

채널별로 오차가 발생한다. 이러한 문제는 본 논문에서 진행할 

의미론적 분할에 치명적인 문제로 작용하며 캘리브레이션 작

업을 필수적으로 진행해야 한다.
캘리브레이션을 하기 위한 방법으로 본 논문에서는 

SuperGlue를 채택하여 진행한다. SuperGlue는 그래프 신경망

(GNN; graph neural network)과 어텐션 메커니즘을 활용하여 두 

이미지 세트의 지역 특징점 사이의 대응 관계를 정교하게 찾아

내고 매칭할 수 없는 점을 걸러내는 역할의 딥러닝 아키텍처이

다[9]. RGB 이미지를 기준으로 이미지 사이의 적합한 특징점

을 매칭하고 이를 기반으로 기하학적 변환을 추정한다. 매개변

수 조정 및 정확도를 검증하여 캘리브레이션의 신뢰성을 높인

다. 전체 데이터에 대하여 검토를 거친 뒤, 아직 오차가 존재하

는 데이터에만 픽셀 단위의 후보정 작업을 직접 진행한다.
캘리브레이션 과정 중에 수행된 기하학적 변환에 의해 이미

지의 가장자리 부분에서 시프트 현상이 발생하는데, 이에 따라 

원본 이미지 외부의 픽셀에 대해 패딩을 적용하여 정제하게 된

다. 이후 이미지의 중심을 기준으로 해상도를 기존 1600×1300
에서 1300×1100 픽셀로 크기를 조정하여, 관심 영역의 데이터

를 보존하고 불필요한 외곽 데이터를 제거한다. 이 과정은 실험

의 정확성 및 통일성을 제공한다.
최종 데이터셋은 객체 분할 모델 학습을 위하여 픽셀 단위의 

어노테이션을 수행한다. 클래스는 작물 영역과 배경 영역으로 

구성된 이진 클래스로 구성되며 그림 7과 같이 명확하게 구분

되어 객체 분할 훈련에 활용된다.
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그림 6. DJI P4 Multispectral의 렌즈

Fig. 6. Lens of DJI P4 Multispectral.

그림 7. RGB 이미지와 라벨링 이미지 예시

Fig. 7. Example of RGB and labeling images.

3-2 특징 융합 기반 제안 모델

본 논문은 앞선 관련 연구에서 소개한 모델과 다중 분광 이

미지를 활용하여 중요한 특징만을 추출함으로써 비교적 가벼

운 모델을 사용하더라도 정확성과 신뢰도를 향상시킬 수 있는 

아키텍처를 제안한다. Attention 모듈은 이미 많은 딥러닝 모델

에서 적용하고 성과를 이루고 있다. 그중 channel attention과 

spatial attention을 이용한 성능 개선은 충분히 입증된 효과적인 

모듈이다. 이를 서로 다른 채널의 특징을 융합하는 EAEF 모듈 

기반의 CNN 모델에 배치하여 여러 실험을 진행하고 가장 적합

한 모델 구조를 찾아낸다. 그림 8에는 본 논문에서 제안하는 최

적의 특징 융합 기반 의미론적 분할 모델의 구조를 보인다.

그림 8. 제안 모델의 구조도

Fig. 8. Proposed model architecture.

제안 모델은 C1 인코더와 C2 인코더를 사용하면서 서로 다

른 채널을 입력으로 받는다. 인코더의 Layer는 기본적인 컨볼

루션 계층, 배치 정규화, Relu 함수를 포함하는 구조로 다운샘

플링 후 Layer 뒤의 숫자만큼의 채널 수를 갖는다. Layer를 거

친 뒤 중요한 채널의 특징을 channel attention을 통해 강조된다. 
그렇게 강조된 특징 맵은 EAEF 모듈을 통해 채널 간의 상호작

용이 이루어져 주요 정보가 증진된다. 디코더에서는 Layer 뒤
의 숫자만큼의 채널을 입력받고, 업샘플링과 spatial attention을 

연속적으로 진행하면서 공간적 중요도를 기반으로 특정 영역

을 강조하며 최종 의미론적 분할 맵을 생성한다. 제안된 모델은 

다중 분광 이미지의 잠재력을 이용하여 RGB 이미지만으로는 

얻을 수 없는 중요한 정보를 다양한 모듈로써 강조하여 성능을 

높이기 위한 새로운 접근 방식을 제안한다.

Ⅳ. 실  험

4-1 실험 환경

본 논문에서 진행한 실험 환경은 Ubuntu 18.04이다. 프로세

서는 Intel Core I9-10900KF를, 그래픽카드는 NVIDIA GeForce 
RTX 3080을 사용하고 메모리는 31.3 GB이다. 데이터셋의 클
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래스는 배경과 작물, 이진 클래스로 구분하며 총 데이터셋은 

16,975장(2,425세트)으로 RGB와 NDVI를 포함한 총 7개의 채

널이 존재한다. 학습 데이터셋과 테스트 데이터셋은 4:1의 비

율로 나누고 epoch은 30으로 한다.
성능 평가 지표는 의미론적 분할에 보편적으로 사용되는 

IoU (intersection over union)를 사용한다. IoU는 객체에 대한 예

측이 정확히 이루어졌는지를 결정하기 위한 지표로 분모는 실

제와 예측의 합집합, 분자는 실제와 예측의 교집합이다. 식은 

아래와 같다.

 


  



    

                                     (4)

여기서 TP는 true positive, TN는 true negative, FN는 false 
negative, FP는 false positive이고 N은 샘플 수이다. 인코더 입력

단에 7개의 채널을 조합하여 가장 성능이 우수한 경우를 찾기 

위한 실험을 진행한다. 이를 위해 인코더를 추가한 3개의 입력

을 받는 특징 융합 기반 모델과 1개의 입력을 받는 모델을 실험

에 추가하여 사용한다. 추가로 RGB만을 이용하는 기존 모델과 

제안 모델의 성능과 파라미터를 함께 비교하여 최적의 모델을 

제안한다.

4-2 실험 결과 및 분석

우선, 1개의 입력을 받는 경우를 훈련하여 각 채널에 대한 실

험을 진행한다. 입력이 하나이기 때문에 그림 8의 제안한 모델

에서 불필요한 특징 융합을 위한 모듈을 제외하여 기본적인 

CNN 구조로 변환한다. 실험 결과는 그림 9와 같다. 1개의 입력

을 통한 작물 영역 분할 결과, RGB 채널이 가장 높은 성능을 보

인다. 단일 채널에 비해 풍부한 정보를 제공하며 정확한 결과를 

달성할 수 있음을 말한다. 또한, NDVI와 같은 특수 채널의 성

능도 높은 것으로 보아 식물의 건강이나 밀도 등의 정보를 효과

적으로 반영하여 학습하고 있음을 알 수 있다.
다음으로 본 논문에서 제안하는 모델로 학습한 작물 의미론

적 분할 결과를 그림 10과 같이 보인다. 1개의 입력을 통한 실

험과 마찬가지의 동향을 가지며 RGB 기반의 조합이 높은 성능

을 보인다. 그중 RGB+NDVI의 조합이 가장 높은 성능인 

96.67%의 mIoU를 달성함으로써 NDVI가 제공하는 추가적인 

정보가 RGB 정보와 함께 정확도 개선에 도움을 주고 있음을 

파악한다.
마지막으로 제안된 모델에 똑같은 인코더를 추가하여 3개의 

채널이 서로 특징 융합하여 좋은 성능을 보일 수 있도록 한다. 
앞서 진행한 실험을 근거로 조합을 고려하고 실험을 진행한다. 
결과는 다음 그림 11과 같다. RGB+RE+NIR의 조합이 가장 높

은 mIoU를 나타냈지만, 이것은 직전에 실험한 RGB+NDVI의 

결과에 비해서는 좋은 성능을 보이는 것이 아니다. 즉, 입력을 

늘려 정보의 양이 증가하는 것이 득이 되는 것이 아니라 오히려 

채널 간의 집중도를 떨어뜨리는 결과를 보인다.

그림 9. 1개의 입력을 통한 분할 결과

Fig. 9. 1 Channel segmentation evaluation metric.

그림 10. 2개의 입력을 통한 분할 결과

Fig. 10. 2 Channel segmentation evaluation metric.

그림 11. 3개의 입력을 통한 분할 결과

Fig. 11. 3 Channel segmentation evaluation metric.

기존 RGB 모델을 이용한 학습 결과와 제안 모델의 결과를 

비교하여 그림 12에 보인다[10]-[13]. U-Net의 mIoU가 98%로 

가장 높은 것을 확인할 수 있으나 각 파라미터 수에 주목해 보

면 제안 모델과 약 126배가 차이 난다. RGB 단일 입력을 통해 

성능 개선을 하고자 모델의 복잡도를 높인 결과이다. 반면, 제
안 방식을 사용하면 모델을 무겁게 하지 않아도 성능 차이 대비 

모델이 훨씬 가벼워지면서 학습의 효율성을 극대화할 수 있음

을 보인다. 추가로 그 차이로 인하여 제안 모델은 두 개의 입력

으로 학습함에도 불구하고, 기존 모델보다 학습 시간 또한 개선

되는 것을 확인하였다.
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그림 12. 기존 모델과 비교

Fig. 12. Comparison with other models.

그림 13. 객체 분할 결과 예시

Fig. 13. Case of segmentation results.

그림 13은 실험을 통하여 얻은 유의미한 조합에 대한 의미론

적 분할 예측 이미지이다. RGB만을 입력한 결과보다 

RGB+NDVI를 입력한 훈련 결과가 정성적으로도 개선되었음

을 보인다.

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 UAV로 촬영된 다중 분광 작물 이미지를 통

해 특징 융합 기반 의미론적 분할 기법을 제안하였다. 제안된 

방식을 검증하기 위해 농작물과 관련된 NDVI 채널을 추가하

고 캘리브레이션을 적용하여 데이터 전처리를 수행했다. 의미

론적 분할은 특징 융합 모듈인 EAEF와 channel attention, spatial 
attention 모듈을 기반으로 하는 제안 모델과 다중 분광을 이용

하여 진행하였다. 그 결과 RGB와 NDVI에서 강점을 드러내고, 
이 둘의 조합인 RGB+NDVI의 실험 결과가 기존 RGB의 실험 

결과에 비하여 mIoU가 1.16% 향상됨을 보였다. 모델의 깊이도 

중요하지만 다중 분광 이미지를 통해 부족한 특징을 보충하고, 

이를 집중시키고 효과적으로 융합시키기 위한 모듈로도 충분

한 성능 개선을 이루어낼 수 있었다. 또한, 파라미터를 줄임으

로써 가벼우면서도 정확한 모델을 제안할 수 있었다.
추후에는 본 논문에서 실험하지 않은 다른 다중 분광에 대해

서도 연구하며 작물 이미지의 의미론적 분할 성능을 높일 수 있

도록 한다. 추가로 각 특징에 집중하고 융합하기 위한 또 다른 

기법들을 고안하여 기존 모델보다는 가볍지만 정확도도 높일 

수 있는 연구를 진행할 예정이다.
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