
Ⅰ. 서 론

최근 들어 국내에서도 스마트팜에 관한 연구가 활발하게

진행되고 있다. 그중, 잡초를인식하여무인으로잡초를제거해

주는 연구나 작물의 잎이나 열매의 병 유무를 진단해 주는

연구들도 있다. 이 결과를 활용하면, 제초제나 병 치료제들을

쓰지 않고도 로봇을 활용하여 자연농법을 수행할 수 있을 것

이다. 따라서, 스마크팜 기술이 성숙하면, 작물들이 덜 손상

되고 화약 약품으로 오염되지 않은 건강한 자연식품의 생산이

가능할 것으로 기대되어 진다.

잡초를 제거하기 위한 연구와 병의 유무를 판단해주는 인

공지능 구조로는 분류(Classification) 방식 또는 객체 검출

(Object Detection) 방식을 통한 연구가 진행되고 있다

[1-2].

위에서 언급한 연구를 위해서는 인공지능의 사용이 필수

적이다. 인공지능기반 영상인식의 대표적인 기술로는 분류,

객체 검출, 영역 세분화(Segmentation) 들이 있다[3-5].
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기존 연구에서는 영상 촬영 시 한 가지 종류의 클래스로만

채워지도록 촬영하여, 그 영상이 어떤 클래스로 분류되는 물체

를 의미하는지 파악하고자 하는 분류 작업이 주가 되었으나,

최근에는 여러 가지 종류의 클래스가 포함된 영상을 대상으로

각 객체들의 위치와 함께 클래스 분류까지 병행하는 연구로

발전하고 있다.

이 논문에서는 시설 농장의 대표적 작물의 하나인 파프리카

를 대상으로 그 병해충 진단을 자동화하기 위해서, 영역 세분

화 작업을 통해 병해충 위치 영역을 찾아내고, 해당 병해충 영

역마다 분류를 동시에 수행 할 수 있는 Multi-Tasking

U-net을 제안하였다. 이 방법에서는 영역 세분화를 위한 에러

함수와 분류 작업을 위한 에러 함수를 동시에 사용하며,

U-net의 Encoder 부분이 영역 세분화 와 분류 작업을 위해

동시에 가중치 들이 학습 할 수 있도록 하였다.

본 논문에서는 파프리카 잎의 병해충을 진단하는 기술을 연

구하였다. 파프리카 잎은 다른 작물에 비해 크기가 큰 편임으

로 가운데 잎이 크게 나오고 배경의 잎들은 다른 작물의 잎인

듯 작고 초점이 흐리게 나오는 것들이 많았다. 또한, 잎의 뒷

면을 촬영하기 위해, 잎을 손으로 잡는 경우가 많아 영상에 손

가락까지 함께 찍히는 경우가 많았다. 제안한

Multi-Tasking U-net는 이런 경우에도 잘 동작하여 병해충

을 잘 인식 가능하였다. 그림 1은 이런 목적으로 촬영된 파프

리카 병해충 잎의 예를 보여준다. 학습이 완료된 신경회로망

에 대한 테스트 결과 89%라는 높은 수준의 진단 정확도를

보여 주었다.

Ⅱ. 데이터 확보

이 연구를 위해서 여러 다른 장소에 위치한 파프리

카 농장을 방문하여 병해충 영상데이타를 촬영 하였

다. 시설농장의 파프리카는 다양한 병 발생은 하지 않

지만, 흰가루병과 응애에 의한 피해는 빈번히 일어난

다. 이번 연구에서는 정상적인 잎을 포함한 흰가루병

및 응애등 총 3개의 클래스를 대상으로 분류 작업과

영역 세분화 작업을 수행하였다. 흰가루병과 응애에

대한 레이블링을 위해서, 정상적인 잎은 0, 흰가루 병은

1, 응애에 의한 피해를 받은 잎은 2로 레이블링 한 뒤,

원-핫 인코딩을 진행하였다. 영역 세분화 작업을 위한

레이블링은 Pixel-Level annotation(그림 1 오른쪽

부분의 픽셀 기반으로 영역을 레이블링 한 부분) 을 만들

어 사용하였고, 분류 작업을 위한 레이블링은 Image Level

annotation(각 클래스에 대해 0,1,2 값을 준 레이블링 값)을

사용하였다.

이번 연구에서 영역 세분화 작업의 목표는 초점이 잘 맞춰진

영상의 중앙에 위치한 잎이었으므로, 중앙 위치의 잎 영역을

흰색인 1, 그 외 영역을 검은색으로 볼 수 있는 0의 값으로 레

이블링을 하였다. 그림1은 이번 논문에서 사용한 영상들과 레

이블링의 예이다.

그림1. 데이터 영상의 예
 (위에서부터 정상적인 잎, 응애에 의해 피해를 입은 잎, 흰가루 병이 생긴 잎) 
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그림 2. U-net 네트워크의 구조

Ⅲ. 모 델

1. U-Net

이 연구에서는 파프리카 잎의 병을 진단하기 위한 복수의 작

업을 수행할 수 있도록 하기 위해서, U-net [5]를 기반으로한

Multi-Tasking U-net을 설계하였다. 모델의 구조는 그림 2

와 같은 일반적으로 알려진 U-net 구조를 기본으로 확장된 구

조를 하고 있다. U-net는 영역 세분화 작업을 위해 사용하는

대표적인 모델로서 Encoder 부분과 Decoder 부분 등 두 부

분으로 구성되어 있다. 이 모델은 Encoder 부분에서 축소된

퓨처 맵을 Decoder 부분의 입력으로 하고, Decoder의 각 레

이어 층에서는 Encoder의 동일한 레이어 층의 정보까지 결

합시켜 퓨쳐맵 추출과 영역 세분화 작업에 좋은 결과을 보여

주는 모델이다.

그림 2에서 보면 U-net은 대칭 형태의 U자 모형을 하고 있

다. 일반적인 U-net은 전체적으로 컨볼루션과 디컨볼루션 레

이어 층에서 각각 컨볼루션을 2번씩만 진행하며 학습을 한다.

하지만, 이번 연구에서는 Encoder 부분이 분류 작업도 진행

해야 한다. 이를 위해 Encoder 부분은 [컨볼루션 – Batch

normalization – Relu - 2x2 Maxpooling]를 하나의 Conv

Block이라 했을 때 1, 2번 레이어 층에서는 2번의 Conv Block

3, 4, 5번레이어층에서는총 3번의Conv Block을사용한다[3].

표 1은 제안한 모델에서 사용한 U-net의 전체적인 모습을

보여준다. 원본 영상은 R.G.B 3차원 칼라 영상이기에 처음

채널은 3차원이다. 영상들의 크기는 컴퓨터의 사양에 맞춰 최

적의 상태에서 학습하기 위해 320x320 크기로 전체적으로

줄인 뒤 학습을 진행하였다. 이 때. 모든 영상은 일반화 작업

(Normalize)을 통해 픽셀의 모든 값이 0 ~ 1 사이의 값으로

이뤄지도록 하였다. 첫 번째 컨볼루션을 하면서 퓨쳐 맵의

수는 64로 늘렸다. 이 때 Conv Block은 2번을 만을 연결하

였다. 이는 VGG 네트워크의 방식을 활용하였다[3]. 이외의

파라메터는 표 1을 통해 확인할 수 있다.

퓨쳐 맵의 크기를 늘려주는 Decoder 부분은 사이즈를 2배씩

늘리면서 원본 크기 영상을 회복하는 걸 목적으로 한다. 파라

메터 들은 표 1의 UP_1 – 5의 부분을 보면 알 수 있다. 퓨쳐

맵의 수는 기존 Encoder 부분에서와 똑같은 크기로 늘어나게

된다. Conv Block 역시 Encoder을 기반으로 똑같은 개수를

사용했다.
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표 1. U-net Network의 전체적인 파라메터

Layer Feature Map size Block 갯수
Input 3 320x320 1

Down_1 64 320x320 2

Down_2 64 160x160 2
Down_3 128 80x80 3
Down_4 256 40x40 3

Down_5 512 20x20 3
UP_1 256 40x40 3
UP_2 128 80x80 3

UP_3 64 160x160 3
UP_4 64 320x320 2

UP_5 1 320x320 2

Output 1 320x320 1

 
2. 제안한 Multi-tasking U-net

Multi-tasking U-net이란 두 개의 작업을 동시에 진행하

는모델이다. 먼저 위에서 언급한 일반적인 U-net을

Pixel-level로 레이블링한 목표 영상과 Cross-entropy 에

러 함수를 사용하여 에러 값을 구한다.[8] 이와 동시에

U-net의 마지막 Encoder 부분 퓨쳐 맵에서(표 1의

Down_5) Global Average Pooling(GAP)를 통해 나온 값

과 Image-level로 레이블링한 값을 통해 Cross entropy 에

러 함수를 사용하여 에러를 구한다. 에러를 구하는 수식은

수식 (1)과 같다[6-7].

이번 연구에서 영역 세분화 작업에 대한 에러는 분류 작

업 에러에 비해 5 – 10 배정도 높은 모습을 보였다. 이에 두

에러의 균형을 맞추기 위해 λ1, λ2를 사용하였다. 첫 번째 실

험에서는 λ1과 λ2를 둘 다 1의 값을 넣어주고 사용하였고 두

번째 실험에서는 균형을 맞추기 위해 λ1 = 1. λ2 = 5의 값을

넣고 실험을 진행하였다. 전체적인 흐름은 그림3을 통해 확인

할 수 있다.

그림 3. Multi-tasking U-net의 정보 흐림 및

에러 함수

3. 모델 학습

이번 연구에서 기존 CNN모델들과 제안한 모델을 학습

시키기 위한 학습 계수(Learning Rate)는 학습이 진행되

면 될수록 학습 계수(Learning Rate)를 강제로 줄여주면

서 학습을 진행하였다. 총 에포크의 수를 70으로 하였는데

30 에포크까지는 0.001, 50까지는 0.0005, 그 외는 0.0001

의 학습 계수(Learning Rate)를 사용하여 학습이 더 잘

진행되도록 유도하였다[14]. Optimizer로는 Adam

Optimizer를 사용하였고, 데이터 오그멘테이션은 플립 기

술만 사용하였다. 배치 크기는 20으로 하였다. 이 때, 전이

학습 방식은 사용하지 않고 xivier 가중치 초기화 방식 이후

학습을 진행하였다[12,13,15].

Ⅳ. 결 과

파프리카병해영상진단을위한 Network 선정을위해대표적

인 Network들과 비교 연구를 수행하였다. 실험 대상 Network

로는 VGG16, ResNet-50 및 Multi-Tasking U-net이었다. 표

2는 VGG16, Res-Net50 및 Multi-tasking U-net의 분류 정

확도를비교한 것이다. 이는 단순 CNN으로는이번 문제를해결

할 수 없다는 것을 보여주며, Multi-tasking U-net이 보고 싶

은 곳을 보면서 Classification을 해줄 수 있음을 보여주는 결과

이다.

표 2에서 Multi-Tasking U-net 1은 영역 세분화를 위한 에

러와 분류 작업을 위한 에러를 1대1로 더한 결과이고

Multi-Tasking U-net은 분류 작업에 대한에러에 5을곱한뒤

더해주므로 균형을 맞춘 에러 함수를 사용한 결과이다.
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Network Accuracy
VGG16 68.42%
ResNet 71.68%
제안한 

Multi-Tasking 
U-net 1

85.60%

제안한 
Multi-Tasking 

U-net 2
90.63%

표 2. CNN의 대표적인 Network VGG16, ResNet과 Multi-Taksing
U-net의성능비교

표 2와 그림 4, 5, 6 에서 기존 CNN의 모델과 제안한

모델을 비교한 이유는 기존 CNN으로는 분류작업이 되지

않는 데이터를 제안한 모델로 학습을 하면 좋은 결과를

나타낼 수 있음을 보여주기 위해서였다.

그림 4. VGG16 혹은 ResNet을 사용할 경우 네트웍
판단에 중요한 영향을 미치는 영역을 Class
Activation Map(CAM)에 의해 가시화

파프리카 데이터를 CNN(VGG16, ResNet)으로 처리할 경

우 정확도가 68.42%, 71.68%의 낮은 정확도를 보여주지만,

이를 Class Activation Map(CAM)을 사용하여 봤을 때,

배경을 보고 클래스를 판단하는 경우를 볼 수 있었다. 이

는 보통 흰가루 병이 생기는 잎 뒤에 흰색 배경이 많고,

잎의 뒷면을 찍기 위해 이를 잡으려 하는 손가락이 나오

는 경우가 많아 이것들을 보고 판단하는 경우가 많고,

그 외의 클래스도 특정 배경에 방해를 받음을 확인할 수

있었다[11].

그림 5는 Multi-Tasking U-net 1을 사용했을 때, CAM의

모습을 나타내고 있다. 전반적으로 잎의 경계를 보거나 잎 전

체를 보고 병을 진단하는 모습을 보인다. 하지만 우리가 원하

는 건 병의 영역만을 찾아내는 것임으로 이는 완벽한 결과라

고 할 수 있다. 그림 6은 Multi-Tasking U-net 2을 사용했을

때, CAM의 모습이다. 분류작업에 대한 에러에 가중치를 두면

서 잎 분류 작업에 더 학습을 하면서 잎의 중심 부분의 병들을

잘 찾아내는 것을 볼 수 있으며. 정확도 또한 오른 것을 확인

할 수 있다.

그림 7은 영역 세분화 학습에 의해 모델이 잎의 영역

을 예측한 결과이다. 첫 번째 영상은 원본 영상, 두 번째

영상은 정답 값(Ground truth), 마지막 영상은 모델이 예

측한 영상이다. 전체적으로 잎을 잘 찾아내는 모습을 볼

수 있다[9],[10]. 가운데 잎이 아닌 뒤의 배경의 잎을 찾

아내는 결과(그림 7의 3번, 5번) 또는 햇빛에 의해 잘 찾

지 못하는 결과(그림 7의 6번)가 나오기도 하지만 이번 연

구의 목적은 영역 세분화 작업이 아닌 찾아낸 영역을 중심

으로 분류 작업을 진행하는 것임으로 충분히 만족할만한

결과라고 볼 수 있으며 IOU 값의 평균은 77%로 높은

성능을 보여주었다.
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그림 7. 파프리카 잎의 Segmentation 결과

Ⅴ. 결 론

본 연구에서는 Multi-Tasking U-net을 사용하여 영역 세분

화 작업과 분류 작업이 동시에 수행되게 함으로써 파프리카 병

해 진단을 수행하였다. 파프리카에는 병이 잘 발생하지 않으므

로, 비교적 발생빈도가 높은 흰가루병 과 응애 및 정상 여부 판

단 등 3개의 클래스로만 분류되게 하였다. 본 연구에서는 영상

의 중심 잎의 영역을 중심으로 분류를 진행하게 함으로 배경과

불필요한 물체를 제거하게 하고 오직 잎을 보고 병의 진단을 내

리게 하였고, 그 결과 기존 CNN보다 크게 향상된 결과를 냈

으며. 가운데 잎의 위치를 찾아내고 그 영역의 병을 진단하게

하는 모델을 설계하였다. CAM을 통한 결과를 봤을 때, 기존

CNN보다 훨씬 더 높은 확률로 중심의 잎 부분의 병을 진단

하는 모습을 보이며 테스트 결과 89.73%라는 높은 인식률을

얻었다. 이는 영역 세분화 작업과 분류작업이 동시에 학습이 될

수 있다는 것을 의미하며, 두 가지의 에러 함수를 더하여 하나

의 에러 함수로 학습이 된다는 것을 보여주는 예가 될 수 있다.

또한 객체 검출 방식(Object Detection) 모델을 쓰지 않고

원하는 곳의 객체를 찾은 뒤, 그 영상의 클래스를 분류 해주는

의미 있는 연구이다.
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