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요  약

최근 들어 초분광 영상을 이용하여 식물의 생육상태 분석 연구가 이루어지고 있다. 하지만 물리적 요인과 

데이터의 복잡성 등 많은 요인이 초분광 영상 분석을 어렵게 한다. 본 논문은 초분광 영상과 DNN을 이용하

여 작물의 생육상태 분류 기법을 제안한다. 초분광 영상을 통해 작물의 주요 정보를 얻고 DNN이 효과적으로 

동작할 수 있도록 작은 패치 크기로 데이터를 자르고, 회전시키는 등 데이터 전처리 기법을 사용한다. 실험에

서는 파프리카 잎을 정상 잎, 해충 피해를 입은 잎 등 4종류의 잎과 배경으로 분류하였으며, 실험 결과 90.9%
의 정확도를 보였다. 제안 된 기법은 데이터 생성 방법이 DNN에 부담을 주지 않으며, 기존의 RGB 영상으로

는 판단하기 어려운 다양한 생육 상태를 분류할 수 있다.

Abstract

Recently, the analysis research of plant's growth condition is done with the use of hyperspectral image. However, 
there are many factors such as physical factors and complexity of data make the hyperspectral image analysis 
difficult. This study presents the classification technique of plant's growth condition using hyperspectral image and 
DNN(Deep Neural Network). Major information of plants is acquired through hyperspectral image, and the preprocessing 
is followed for the information to be used for DNN learning. The preprocessing is used by cutting the data in small 
patch size and rotating it for the models to be operated effectively. In the experiment, paprika leaves are divided into 
four types of leaves and backgrounds such as normal and damaged by harmful insects, and the result of the 
experiment showed 90.9% of accuracy. The presented technique has advantages that the data generation method does 
not affect DNN and can classify various growth conditions that are difficult in the existing RGB image.
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Ⅰ. 서  론

작물의 생산량에 직간접적으로 영향을 미치는 많

은 요인들 중 건강 상태를 모니터링하고 병해충을 

탐지하는 것은 매우 중요하다. 이는 질병으로 인한 

피해를 줄이고 성장을 효과적으로 촉진시킬 수 있

어 작물을 관리하고 개선하는데 매우 유용하다[1]. 
일반적으로 병해충 진단 방법은 파괴 및 비파괴 

분석 방법으로 분류할 수 있다. 파괴 분석 방법은 

샘플을 화학적으로 분석하는 기술로 분석을 위한 

시간과 비용이 많이 소모되며 무엇보다 작물이 파

괴되는 단점이 있다[2]. 이러한 이유로 최근에는 비

파괴 분석법을 적용하여 생육 특성을 측정하고 분

석한다[3]. 비파괴 분석법은 재료가 갖는 물리적인 

성질을 이용하여 시험 대상물을 손상시키거나, 파괴

하지 않고 내외부의 상태를 파악하는 방법으로 일

반적으로 분광, 형광, 열화상, 초분광 등의 스펙트럼 

기반 영상이 작물 병해충 탐지에 가장 많이 사용되

는 비파괴 분석법 중 하나이다[4]. 특히 최근에는 

초분광 영상(Hyperspectral Imaging, HSI)을 이용하여 

식물의 생육상태 분석, 병해충 탐지, 모델링 등 다

양하게 활용되고 있다[3]-[6].
식물이 다양한 원인에 의해 스트레스를 받으면 

잎 엽록소 함량이 감소하거나, 잎 세포 구조가 변하

는 등의 생물리학적인 변화를 겪는다. 초분광 영상

은 식물의 스펙트럼 반사율에서 이런 미묘한 변화

를 감지하는 이점이 있다. 하지만 높은 공간 해상도

와 스펙트럼 정보로 인한 물리학적 요인과 데이터

의 중복, 차원의 저주 등과 같은 다양한 요인이 초

분광 영상의 분석을 어렵게 한다[7].
최근 심층 신경망(Deep Neural Network, DNN)이 

활발히 연구되면서 자동으로 특징을 추출하고 효과

적으로 학습할 수 있는 지도학습 분류기를 구성할 

수 있게 되었다[8]. DNN이 효과적으로 분류하기 위

해서는 데이터의 양이 중요하다. 특히 지도학습 딥

러닝은 과잉적합 문제를 피하기 위해 많은 레이블

링된 데이터가 필요하다[9].
우리나라 수출 농산물의 주요 작물인 파프리카는 

주로 칼슘과 붕소 흡수가 저해되어 잎과 과실의 끝

이 검게 썩는 잎마름병과, 해충에 의해 잎 표면에 

작고 흰 반점이 나타나 피해가 심하면 잎이 말라 

죽는 질병 등이 있다[10]-[12]. 결국 질병의 증상은 

파프리카 잎에 주로 나타나며 이를 조기에 발견하

는 것은 파프리카가 잘 성장하는데 매우 중요하다.
본 논문에서는 초분광 영상과 DNN을 이용하여 

작물의 생육상태 분류기법을 제시하고자 한다. 생육 

상태와 병해충을 검출하기 위해 주요 질병 발생 위

치인 잎을 초분광 카메라로 데이터를 취득한다. 그
리고 데이터의 양을 늘려 DNN이 효과적으로 동작

하도록 다양한 데이터 전처리 기법을 사용한다. 실
험에서는 파프리카 잎을 정상 잎, 해충 피해를 입은 

잎 등 4종류와 배경으로 분류하였으며, 실험 결과 

90.9%의 정확도를 보였다.
논문의 나머지 부분은 다음과 같이 구성되어 있

다. 2장에서는 작물 생육상태 진단에 적용되는 초분

광 영상 및 기계학습 기술을 기술한다. 3장은 본 논

문에서 제안하는 작물 생육상태 분류 기법을 제시

하며, 데이터 전처리 방법과 DNN 모델에 대해 설

명한다. 4장에서는 실험을 통한 파프리카 생육상태 

분류 기법의 효과를 보여주며, 마지막으로 5장에서 

논문을 마치고 향후 연구에 대해 논의한다.

Ⅱ. 관련 연구

2.1 초분광 영상 기반 생육상태 관련 연구

엽면적 지수(LAI, Leaf area index)는 한 군락의 

총 엽면적을 그 군락의 재배 면적으로 나눈 값으로 

식물의 광합성 생산과 증발산 등 식물의 성장을 평

가하기 위한 중요 지표 중 하나이다.
Liang[6]등은 LAI 값을 추정하기 위해 하이브리

드 역전 기법 연구를 수행하였다. 초분광 시뮬레이

션 데이터 세트를 기반으로 43개의 식생지수(VI, 
Vegetation Indices)를 분석하여 LAI 값을 추정하기 

위한 최적의 VI를 식별하였다. 하지만 VI 지수는 

건강한 작물과 병해충에 걸린 작물을 분류하도록 

설계되지 않았다[13].
Ke[14]등은 초분광 영상에 기반을 둔 LAI 추정 

접근법을 통계 모델 접근법, 물리적인 모델(캐노피 

반사 모델), 하이브리드 역전 모델의 3가지 유형으

로 분류하였다. 마찬가지로, LAI는 단위 면적당 엽

면적의 분포를 확인할 수 있는 지표로서 잎의 병해
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충을 조기에 판단하기에는 무리가 있다.
다른 연구로는 초분광 영상으로 정보를 추출하기 

위해 유전 알고리즘을 사용하여 GP-SVI(Genetic 
Programming-Spectral Vegetation Index)를 제안하였다

[15]. 이 기법은 작물의 생물리학적 변수를 설명하

는 회귀 모델을 옥수수의 캐노피 질소 함량과 스펙

트럼 밴드 반사율을 상관시켜 캐노피 질소 변동에 

대하여 농부가 비료 공급을 조절할 수 있도록 유도

하였다. 이를 통해 토양의 지속적인 관리와 경제적

으로 절약할 수 있는 이점을 제공하였다.

2.2 농업 분야의 기계학습 활용 연구

농업 분야는 개인정보가 없으며 활용도가 매우 

넓어 예전부터 기계 학습을 적용한 연구가 활발하

게 이루어지고 있다. 다양한 연구자들은 수확량에 

대한 가상 조건과 작물의 환경·생장 데이터를 기반

으로 작물 생장 모델을 제안하였다[16].
Bejo[17]등은 지능형 시스템을 농업 연구의 복잡한 

문제에 대해 해결 방법을 제시하고자 가장 일반적

인 ANN(Artificial Neural Network) 유형을 제안하였

다. 농업분야의 ANN 아키텍처의 기본 원칙, 입력 

매개 변수로 다양한 유형의 작물 생장 데이터를 사

용하여 수확량 예측을 위한 ANN 적용 방법 등 현

재 추세에 대해 제시하였다. 또한 Bose[18]등은 작

물의 수확량은 파종부터 수확까지 긴 시간동안 다

양한 변수들이 영향을 미치므로, 생물리학적 변수를 

통한 시계열 정보로부터 작물 생산량을 추정을 위

한 SNN(Spiking Neural Network) 계산 모델을 제안하

였다.
Xia[19]등은 병렬 컴퓨팅을 활용하여 두 가지 유

채꽃의 종자를 세 가지 다른 물줄기에 노출 시킨 

후 이들의 고사에 대하여 초분광 영상을 취득하였

다. 그리고 데이터 전처리 과정을 거쳐 ANN과 

SVM(Support Vector Machine) 알고리즘으로 유채 종

자 수분 탐지 모델을 제안하였다. 이는 작물과 수분

간의 상관관계를 분석하고 실제 생산 시나리오에 

적용할 수 있는 방법을 제공하였다.

2.3 초분광 영상 기반 작물 병해충 판단 연구

SVM은 작물 병해충 탐지를 위해 자주 사용되는  

기계 학습 알고리즘이다. Rumpf[20]등은 초분광 영

상으로 작물의 질병을 조기에 발견하기 위해 SVM
을 사용하였다. 그들은 25가지 VI를 이용하여 초분

광 영상에서 일부분의 스펙트럼 대역을 이용하여 

질병 분류 모델을 보여주었다. 하지만 초분광 영상

은 일반적으로 100개 이상의 스팩트럼 밴드를 구성

하고 있어 이를 모두 SVM 알고리즘으로 학습시키

기에는 무리가 있다.
Zhu[21]등은 초분광 영상으로 담배 잎의 질병 조

기 검출과 분류 기법을 연구하였다. 그들은 VNIR 
(400-1000)대역을 사용하며 모든 픽셀이 아닌 

ROI(Region Of Interest)로부터 평균 스펙트럼을 생

성하였다. 또한 대부분의 문헌은 VI[20], PCA[21]  
및 수동 파장 선택[22]과 같은 접근법을 통해 초분

광 영상에서 특징을 추출하였다.
질병을 탐지하기 위해 기계학습을 사용한 여러 

연구가 있었지만 초분광 영상이 아닌 RGB 이미지

만 사용한 연구도 있었다[23]-[25]. 그리고 딥러닝을 

이용한 파프리카의 병해충 자동 검출 기법[26]은 기

존에 연구 되었으나 RGB 이미지만 사용하였고, 초
분광 영상을 사용한 파프리카 병해충 검출 기법에 

대한 연구는 아직 수행되지 않았다. 그 이유는 주로 

초분광 영상은 촬영하기 쉽지 않고 사용하는 센서

도 일반 카메라 렌즈보다 훨씬 비싸기 때문이다. 일
반적으로 딥러닝을 수행하기 위해서는 막대한 양의 

데이터가 필요하다. 따라서 초분광 영상을 이용한 

딥러닝 분류 모델을 만들기 위해서는 제한된 양의 

초분광 영상을 효율적으로 사용해야 한다.
본 논문에서는 딥러닝 모델이 효율적으로 작동하

고 과적합 문제를 피하기 위해 초분광 영상을 다양

한 기법에 적용시켜 변형 및 가공하고 사용할 수 

있도록 제안된다.

Ⅲ. 작물 생육상태 분류 기법

이번 장에서는 초분광 영상과 DNN을 이용한  

작물 생육상태 분류 기법을 제안한다. 전체 기법의  

전반적인 절차는 그림 1과 같으며, 초분광 영상을 

취득하는 단계부터 초분광 영상 전처리, DNN 학습

을 위한 데이터 전처리, 그리고 분류 모델인 DNN 
구조에 대해 기술한다.
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그림 1. 생육상태 분류기법의 절차
Fig. 1. Procedure of growth condition classification

작물 생육상태는 5가지 조건으로 정상 잎, 어린 

잎, 질병에 걸린 잎, 해충에 피해를 입은 잎 그리고 

배경을 포함한다. 여기서 어린 잎은 작물 상단의 잎

이 생긴지 20일 이전이며 그 이후의 잎을 정상 잎으

로 분류한다.

3.1 초분광 영상 데이터 취득 단계

2019년 9월 동안 전북 군산시에 위치한 비닐온실

에서 파프리카 잎의 초분광 영상을 촬영하였다. 초
분광 카메라 시스템은 Snapscan 방식의 센서가 내장

된 그림 2의 Snapscan VNIR(IMEC Inc.)를 사용하였

고, 할로겐 램프(FOMEX H1000, Halogen 650W, 
2Set)가 설치된 실내에서 데이터를 획득하였다.

초분광 영상 촬영 시 조명은 매우 중요한 요소로 

조명에 따라 각각의 파장에서 다른 강도의 레벨을 

갖는다. 이는 영상 시스템의 전체 스펙트럼 응답에 

크게 영향을 미친다. 

그림 2. 초분광 카메라
Fig. 2. Hyperspectral camera(Snapscan VNIR)

따라서 응용 분야 요구 사항에 따라 시스템에 사

용되는 조명의 스펙트럼 특성을 고려하는 것이 중

요하다. 본 연구에서는 식물 잎의 생육상태를 위한 

데이터 취득이 목적이므로, 일반적으로 식물 잎의 

광합성 색소로 인한 빛 흡수 범위인 VIS(400- 
700)와 잎의 세포 구조와 밀접하게 연관된 NIR 
(700-1000)를 측정하기 위해 할로겐 조명을 사용

하였다.
촬영은 잎의 수분 부족을 피하기 위해 5분 전에 

수집된 잎에 대해서만 영상을 촬영하였다. 공간 해

상도는 1280×800 pixel로 고정하였으며, 데이터는 32 
bit/pixel의 디지털 형식으로 저장하였다. 따라서  초

분광 영상의 전체 볼륨 크기는 1280(Width)×800 
(Height)×150(Band)×32(Bit) 이다. 

3.2 초분광 영상 데이터 전처리 단계

초분광 카메라 시스템으로 측정한 객체는 아래와 

같은 영향을 제거하기 위해 반사율 계산인 화이트 

밸런싱을 진행한다.
  Ÿ 광원의 방출 스펙트럼

Ÿ 조명으로 발생하는 스펙트럼 불균일성

Ÿ 빛이 통과하는 매체의 영향

Ÿ 렌즈 시스템의 오차율

Ÿ 렌즈 시스템으로 인한 스펙트럼의 변형

Ÿ 시스템 모델과 실제 현실과의 차이

Ÿ 센서 자체 특성 등

화이트 밸런싱은 정면에 흰색 확산 반사 대상체

를 배치하여 수행한다. 대상체를 측정하고 측정된 

값을 반사율 값으로 나누어 측정된 값을 100%로 

확대하여 계산한다. 다음 식으로 하나의 흰색 참조 

이미지와 두 개의 어두운 참조 이미지를 사용하여 

반사율을 계산한다.
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 (1)

Ÿ    :  관심 객체의 광도

Ÿ   :  흰색 반사 대상체의 복사량

Ÿ    : 관심 객체의 로 찍

은 어두운 참조 이미지

Ÿ    : 흰색 반사 대상체의 

 로 찍은 어두운 참조 이미지

Ÿ    : 흰색 참조 이미지 캡처 시간

Ÿ  : 객체 이미지 캡처 시간

3.3 DNN의 입력을 위한 데이터 전처리 단계

잎 상태에 따른 분류를 위해 DNN의 한 종류인  

VGG-16의 변형[27]이 사용된다. 딥러닝 학습은 기본

적으로 많은 양의 데이터가 필요하다는 것은 잘 알

려져 있다. 하지만 초분광 영상은 촬영에 많은 시간

이 소요되고, 장비 또한 고가이므로 데이터 세트가 

부족할 수 있다. 따라서 본 논문에서는 표 1의 생육 상

태에 따른 원본 이미지를 바로 학습 데이터로 사용하지 

않고, 그림 3의 데이터 전처리 과정을 거쳐 작은 패치 

사이즈로 잘라내어 학습에 필요한 데이터를 확보하였다.
패치를 분류하여 훈련 데이터의 수를 늘릴 수 있

지만 병해충을 포함하는 패치는 잎의 작은 영역만 

관련 정보를 포함하고 있기 때문에 학습 데이터가 

충분하지 않다. 또한 병해충을 포함하지 않은 영역

이 해당 패치에 포함될 경우 정상 잎이나 어린잎과 

같이 분류할 수 있는 문제가 있다.

표 1. 생육상태에 따른 이미지 수
Table 1. Number of images for growth conditions

Leaf condition Number of images
Normal leaf 51
Young leaf 50
Diseased leaf 55
Insect pest leaf 50
Background 21
Total 227

그림 3. 데이터 전처리 과정
Fig. 3. Data preprocessing process

그림 4. 질병 위치와 샘플 이미지에서 가져온 패치
Fig. 4. Patches taken from the location of disease and their sampled images
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 따라서 병해충 피해를 입은 잎은 그림 4처럼 원본 

이미지에서 병해충이 있는 지역만을 15 ° 씩 회전하여 

추출하도록 하여 패치의 수를 증가시킨다. 회전하여 

잘라낸 패치는 질병과 해충에 피해를 입은 잎의 모

양이 회전에 덜 의존하기 때문에 새로운 패치로 취

급될 수 있다.

표 2. DNN에 사용된 패치 수
Table 2. Number of patches used for DNN

Usage Number of patches
Training data 25,000 (5,000 per class)
Validation data 5,000 (1,000 per class)
Test data 5,000 (1,000 per class)
Total 35,000 (7,000 per class)

표 2는 데이터 전처리 후 DNN에 사용된 패치의 

수를 나타낸다. 초분광 이미지의 모든 보정 작업은 

Environment for Visualizing Images 소프트웨어 프로

그램(ENVI 4.7, Exelis Visual Information Solutions 
Inc., USA)에 의해 처리 및 분석되었다.

3.4 분류기 학습 단계

모델에 사용된 DNN의 구조는 VGG-16의 변형으

로 그림 5와 같이 4개의 합성곱(Convolution) 층, 4
개의 맥스 풀링(Max pooling) 층, 그리고 2개의 완

전 연결(Fully connected) 층으로 이루어져 있다. 일
반적으로 합성곱 층의 역할은 저수준의 특성을 자

동으로 추출하는 것이며 계층이 깊어질수록 점이나 

엣지 등의 기능에 영향을 미치는 범위가 넓어진다. 
따라서 합성곱 층의 가장 깊은 계층은 광범위한 특

징을 찾아낸다. 합성곱 층을 따르는 완전 연결 층은 

합성 곱 층에서 탐색 한 기능을 활용하는 분류기를 

구성한다. 또한 활성 함수로 은닉 층에서 ReLU와 출

력 층에서 Soft-max를 사용한다. ReLU와 Soft-max 함
수로 특징 추출 단계에서 학습한 파라미터를 이용하여 

영상을 분류한다.
총 150개의 채널로 구성된 입력 구조가 그림 5에 

함께 나타나 있다. 패치의 크기는 32×32이다. 모든 

합성곱 필터의 크기는 3×3이며, 입력 및 출력의 데

이터의 W×H는 제로 패딩으로 인해 동일하다. 그러

나 채널의 수는 각 계층의 합성곱의 커널 채널수만

큼 증가한다. 합성곱 층을 정해진 횟수만큼 반복한 

후 풀링 계층으로 이어진다. 풀링 계층은 모두 최대 

풀링과 스텝이 2이므로 합성곱 층을 거친 데이터의 

W×H는 절반으로 줄어든다. 결국 32×32의 입력 패

치가 네 번째 합성곱 층과 풀링 층을 거치면 출력

에서 1024가지 유형의 2×2 하위 특성 맵으로 줄어

든다. 

그림 5. DNN 구조
Fig. 5. Structure of DNN
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하위 특성 맵은 완전 연결 층에 연결되며 각 계

층은 512개의 출력이 있다. 그런 다음 Soft-max 연
산이 실행되어 클래스의 수만큼 5개의 클래스 확률

을 생성한다.

Ⅳ. 기법 적용 및 결과

4.1 실험 환경 및 데이터

작물 생육상태 분류 기법을 적용하기 위한 딥러

닝 학습 환경은 다음과 같다. CPU는 Intel Xeon 
E5-2640 v4를 사용하였고, 학습을 담당하는 그래픽

카드는 Nvidia Geforce GTX 1080 Ti를 사용하였다. 
메모리는 64GB로 구성하였으며, 윈도우 10 환경에

서 가장 범용적으로 빠른 구현이 가능한 딥러닝 프

레임워크인 Tensorflow-GPU를 사용하였다.
본 논문에서는 3장에서 제안한 방법으로 그림 6과 같

이 네 종류의 잎 상태 초분광 영상을 취득하였다. 각 영

상은 1280W × 800H × 150C와 585MB 사이즈를 갖는다.

4.2 샘플 패치 분석 결과

그림 7은 분류기 학습에 사용되는 잎 상태별 패

치의 스펙트럼 반사율 그래프이다. 그림에서 정상 

잎, 어린 잎, 해충에 피해를 입은 잎은 전 구간에서 

비슷한 추이를 보이지만, 근적외선 범위(NIR 700~ 
1000)에서 큰 폭의 차이를 보인다. 이러한 이유

는 NIR 범위의 산란된 빛의 양이 잎의 세포 구조와 

밀접하게 연관되어 있기 때문이다. 그리고 병에 걸

린 잎은 다른 잎과는 다른 분포를 알 수 있다. 이러

한 결과는 기존의 RGB 영상의 가시광선 범위 (VIS, 
400-700) 만으로는 식물의 생육상태를 정확히 분

류하기가 어렵다는 것을 알 수 있다.

Leaf
condition

RGB image Hyperspectral image

Normal
leaf

Young
leaf

Insect
pest
leaf

Diseased
leaf

그림 6. RGB 및 초분광 이미지
Fig. 6. RGB and hyperspectral images

그림 7. 샘플 패치의 스펙트럼 반사율 그래프
Fig. 7. Spectral reflectance graph of sample patches
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4.3 분류기 학습 결과

그림 5의 DNN에 대한 훈련 데이터 세트는 표 2
에 표시된 것처럼 25,000개의 패치로 구성하였다. 
완전 연결 층의 드롭 아웃 비율은 0.5이며, 미니 배

치 크기는 100이다.

표 3. 다양한 실험에 대한 테스트 데이터의 정확도
Table 3. Accuracy of test data for various experiments.

Classifier Accuracy(%)
VGG-16
Modified

ReLU 90.9
PReLU(α = 0.01) 89.8

VGG-16[28]
ReLU 86.4
PReLU(α = 0.01) 86.9

ConvNet[28]
(13 Layers)

ReLU 82.3
PReLU(α = 0.01) 81.7

표 3은 파프리카 잎의 생육 상태에 따른 이미지

를 패치 크기로 잘라내어 세 가지 모델에 학습한 

결과를 보여준다. 각 모델은 비선형 활성화 함수로 

ReLU와 PReLU(α = 0.01)가 사용되었고, VGGNet 
변형이 90.9%로 가장 높은 정확도를 보였다. 그리

고 PReLU는 Dying ReLU 문제를 방지하기 위해 사

용되지만 항상 ReLU 보다 나은 성능을 나타내지 

않음을 확인할 수 있다.

표 4. 알고리즘 성능 평가 지표
Table 4. Confusion matrixes

　 Positive’(Predicted) Negative’(Predicted)

Positive(Actual) TP(True Positive) FN(False Negative)

Negative(Actual) FP(False Positive) TN(True Negative)

알고리즘 성능은 표 4의 혼동 행렬(Confusion matrix)
을 기준으로 정밀도(Precision), 재현율(Recall), F-점
수(F-Measure)와 정확도(Accuracy)를 평가하였다. TP
는 잎의 상태를 테스트 결과 정확히 맞춘 경우이며, 
TN은 잎의 상태가 잘못된 것을 올바르게 잘못되었

다고 예측하는 경우이다. 또한 FP는 실제 잎의 상

태가 잘못되었는데 올바르게 추론한 경우이며, FN
은 실제 잎의 상태에 대해서 맞는 것을 올바르지 

않게 틀리다고 예측한 경우이다.

정확도는 예측한 잎의 상태가 얼마나 정확한가의 

비율이다. 정밀도는 모델이 옳다고 판단한 잎의 상

태에서 실제 잎의 상태가 맞은 경우의 비율이고, 재
현율은 실제 잎의 상태가 올바른 것 중에서 모델이 

올바르게 판단한 경우의 비율이다. 이 세 지표는 하

나만 높다고 하여 모델의 성능이 우수하다고 할 수 

없다. 특히, 정밀도와 재현율은 트레이드오프 관계

로 이를 통합한 결과인 F-점수를 평가하였다.

Pr  
  (2)

  
  (3)

     
   (4)

 Pr  
 × Pr ×   (5)

표 5. 분류 결과의 혼동 행렬
Table 5. Confusion matrixes of the classification results

　 Positive’(Predicted) Negative’(Predicted)

Positive
(Actual)

Normal leaf : 755
Young leaf : 613
Insect pest leaf : 605
Diseased leaf : 895
Background : 1,000

Normal leaf : 245
Young leaf : 387
Insect pest leaf : 395
Diseased leaf : 105
Background : -

Negative
(Actual)

Normal leaf : 231
Young leaf : 402
Insect pest leaf : 394
Diseased leaf : 30
Background : 75

Normal leaf : 3,769
Young leaf : 3,598
Insect pest leaf : 3,606
Diseased leaf : 3,970
Background: 3,925

Normal
leaf

Young
leaf

Insect
pest
leaf

Diseased
leaf Background

Normal
leaf 755 126 104 15 0

Young
leaf 96 613 281 6 4

Insect pest
leaf 125 261 605 9 0

Diseased
leaf 10 15 9 895 71

Background 0 0 0 0 1,000
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표 5는 테스트 패치의 분류 결과를 나타낸 것으

로 알고리즘을 평가하기 위해 혼동 행렬로 나타내었

다. 이를 기준으로 각 지표에 따라 평가한 결과는 

표 6에 나타나있다. 평가 지표를 보면 정확도는 병

에 걸린 잎, 정상 잎, 어린 잎, 그리고 해충에 피해

를 입은 잎으로 분류가 잘되는 것을 확인할 수 있다.

표 6. 성능 평가 지표로 평가한 결과
Table 6. Evaluation result through confusion matrixes

Precision
(%)

Recall
(%)

F-Measure
(%)

Accuracy
(%)

Normal leaf 76.6 75.5 76.0 90.5
Young leaf 60.4 61.3 60.8 84.2
Insect pest leaf 60.6 60.5 60.5 84.2
Diseased leaf 96.8 89.5 93.0 97.3
Background 93.0 100.0 96.4 98.5
Average 77.5 77.4 77.4 90.9

그리고 어린잎과 해충에 피해를 입은 잎은 다른 

상태에 비해 상대적으로 정확도, 정밀도, 재현율이 

낮게 평가되었다. 이 결과는 그림 7의 스펙트럼 분

포에서도 확인할 수 있듯이 두 잎의 분포 추이와 

반사율 값이 매유 유사하기 때문인 것으로 볼 수 

있다. 또한 해충에 피해를 입은 잎을 잘못 분류할 

경우 해충을 조기에 판단하지 못하여 질병으로 인

한 작물의 피해가 커질 수 있기 때문에 재현율을 

높이기 위한 방법을 사용해야 할 것이다.

Ⅴ. 결론 및 향후 연구

초분광 영상은 비파괴 분석의 특성과 폭 넓은 스

펙트럼 밴드 구성으로 많은 정보를 제공하기 때문

에 농업 원격 탐사 영역에서 점점 더 많이 사용된

다. 이와 함께 최근 딥러닝이 개발되면서 자동으로 

학습하고 효율적인 분류기를 구성할 수 있게 되었

다. 모델의 특성상 정확한 분류 작업을 위해선 많은 

데이터가 필요하다. 하지만 초분광 영상은 촬영 시

간도 길뿐더러, 카메라 가격도 매우 높아 많은 데이

터 셋을 구성하기 어렵다.
본 논문에서는 초분광 영상과 DNN을 활용하여 

작물의 생육상태 분류기법을 제안하고, 이를 파프리

카 잎에 적용하여 초기 실험 결과를 제시 하였다. 
또한 효과적인 분류기를 구성하기 위해서 초분광 

영상에서 여러 패치들을 추출하고 다양한 전처리 

기법을 사용하여 모델에 필요한 데이터의 양을 충

분히 확보하였다. 그리고 합성곱 층과 완전 연결 층

으로 구성되는 VGG-16의 변형인 DNN모델을 제안

하였다. 이때 합성곱 층은 비선형 데이터의 특성을 

자동으로 추출하고 완전 연결 층은 이를 훈련으로 

정확한 분류를 위해 사용하였다.
이전 연구와 다르게 초분광 영상의 특정 스펙트

럼 대역이 아닌 VIS, NIR 범위의 측정 가능한 전체 

밴드 대역을 이용하였고, 병해충 탐지에 적합하지 

않은 VI 지표가 아닌 DNN 모델을 이용하여 분류 

기법을 제안하였다.
실험은 제안하는 패치 추출 및 데이터 생성 방법

이 DNN에 부담을 주지 않고 파프리카 잎의 생육상

태를 분류하는데 필요한 정보를 잘 보존하고 있다

는 것을 보여준다. 또한 DNN은 초분광 영상을 사

용하여 많은 스펙트럼 밴드의 조건에서 비교적 잘 

분류함을 확인할 수 있었다.
제안된 기법은 패치를 분류하는 것에 그치지 않

고 각 패치들의 레이블을 예측하여 클래스를 분류

하는 시맨틱 세그멘테이션(Semantic segmentation)을 

적용할 수 있다. 또한 식물의 줄기와 과실에도 적용

하여 작물의 생육상태 분류 모델이 더욱 정확하고 

빠르게 작물의 상태를 진단할 수 있다. 나아가 초분

광 영상을 활용한 고성능 DNN 모델의 분류기에 장

착하여 맞춤형 스펙트럼 모니터링 시스템을 구성하

는데 사용할 수 있다.
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