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1. 서 론

식물은 몸체의 75%이상이 수분으로 구성되며,

대사에 필요한 대부분의 것을 물을 통하여 이동시

키기 때문에 재배 식물에서 나타나는 대부분의 영
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요 약

식물의 생육은 수분에 의해서 크게 좌우되기 때문에 토양이 재배하는 식물에 최적의 수분을 가지도록 조
절하는 것은 중요하다. 최근 초분광영상을 통하여 식물의 생육정보를 자동으로 분석하는 연구가 진행되고 있
으며 토양의 수분함량을 측정하는 것도 포함한다. 그러나 초분광의 경우 많은 분광밴드에서 나타나는 방대한
데이터로 인하여 분석과정이 복잡하기 때문에 사용이 어렵다. 본 논문에서는 초분광영상의 복잡도를 합성곱
신경망 (Convolution Neural Network, CNN)을 통하여 해결하는 방법을 제안한다. 제안한 방법은 대상 초분
광의 전체 대역을 심층학습방법을 사용하여 자동 분석하기 때문에 각 영상에 대해 인식에 필요한 특정 대역
을 찾는 노력을 할 필요가 없다. 제안 시스템의 유효성을 보이기 위해서 토양에서 얻은 초분광영상을 이용한
수분함량분석 실험을 수행하고 결과를 보인다.

Abstract

Since plant growth is greatly influenced by moisture, it is important to control the soil to have optimal
moisture for the plant being grown. Recently, researches on automatically analyzing plant growth
information including soil moisture using spectral images are being conducted. However, hyperspectral
images are difficult to use due to huge amount of data appearing in spectral bands. In this paper, we
propose a method to solve the complexity of hyperspectral images using a CNN. Since the proposed
method automatically analyzes the entire band of the target hyperspectral using deep learning, there is no
need to make an effort to find a specific band for analysis of each image. In order to show the
effectiveness of the proposed system, we conduct an experiment to analyze moistures using hyperspectral
images obtained from soil.
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양장애는 수분에 의해서 좌우된다. 따라서 재배하

는 식물을 위한 토양의 최적 수분을 유지하는 것

은 식물의 성장에 필수적이다. 기존에는 토양에 수

분함량을 측정하는 장비를 통하여 직접 측정하는

방식을 사용하였다. 그러나 큰 면적에 대한 수분량

분석을 위해서는 많은 수의 측정 장치를 필요로하

기 때문에 매우 많은 비용이 소요된다. 더욱이 측

정 장비를 설치하기 어려운 곳은 분석 시도가 불

가능해진다. 이러한 문제점들을 해결하기 위한 방

법으로 최근 초분광영상 (Hyperspectral Image)을

이용하는 방법이 최근에 연구되고 있다[1].

초분광영상은 400nm부터 1,000nm 파장영역을

수백 개로 나눈 분광밴드(spectral band)별 2차원

적인 영상정보를 하이퍼큐브(Hypercube)형태로

구성한다. 초분광영상은 원격탐사 (Remote

sensing)가 본격적으로 시행되는 1960년대가 시

작되면서 사용되기 시작했으며, 초기에는 주로 4

개에서 7개 정도의 분광밴드를 가진 다분광 센서

를 이용하였다[2]. 기술의 발전으로 점차 분광밴

드수가 충분히 확보됨에 따라서 환경, 국방, 헬스

케어, 식품, 농업 등으로 점차 그 영역을 넓혀가

고 있다. 이러한 초분광영상의 활용은 농업분야

에서도 활발히 진행되고 있다. 초분광영상을 이

용하여 식물의 생육상태 분석, 수분분석, 병충해

탐지를 대상을 파괴하지 않는 방법으로 할 수 있

는 장점 때문에 농업분야에서 효과적으로 사용이

가능하다[3]. 그러나 초분광영상은 구성되는 영상

의 복잡도로 인하여 실제 사용에 많은 제약이 따

른다. 초분광영상은 기존의 RGB영상과는 달리

100개 이상의 분광밴드로 구성되어 방대한 정보

를 내재하고 있기 때문에 기존 RGB영상에서 적

용되는 분석기법이나 기존의 기계학습 방법으로

는 효율적인 분석이 어렵다.

이러한 문제를 해결하기 위해 초분광영상의

복잡도 자체를 줄이는 연구가 진행되었으며 대표

적인 사례가 주성분분석 (Principal Component

Analysis, PCA)을 이용하는 연구이다. 주성분분

석은 초분광영상을 독립적인 개별 성분들로 재구

성할 수 있기 때문에 초분광영상의 분광 차원을

축소하여 효율적인 분석을 가능토록 한다[4]. 그

러나 주성분분석의 경우 학습이나 분석에 필요한

최적의 분광밴드 수를 정하는 것이 어렵기 때문

에 사용에 한계를 가진다. 따라서 초분광영상의

활용도를 높이기 위해서는 새로운 해결책이 연구

되어야 한다.

본 논문에서는 초분광영상의 사용에 문제점인

분광밴드의 복잡도 문제를 해결하기 위한 방법의

일환으로 합성곱신경망 (Convolution Neural

Network) 기반 방법을 제안한다. 제안한 방법은

초분광영상의 분광밴드들이 가지는 정보를 심층

학습을 통하여 분석한다. 제안한 방법의 유효성

을 검증하기 위하여 토양에서 얻은 초분광영상

Dataset[5]을 이용한 수분 분석을 수행하고 결과

를 분석한다.

2. 합성곱신경망과 초분광영상 분석

영상패턴 분류를 위한 기존의 인공신경망은

주어진 영상으로부터 분류에 필요한 특징을 사람

이 수작업으로 데이터 전처리 및 가공을 통해 미

리 정한 후, 정해진 특징을 신경망을 학습하는데

이용한다. 따라서 학습할 데이터의 범주가 많고

양이 방대할 경우, 기존의 인공신경망을 학습하

는데 필요한 특징을 선정하는 것이 어렵다. 이런

문제점을 해결하기 위해 그림 1에 보인 것과 같

이 합성곱신경망은 특징추출과 인식을 통합하여

처리하는 형태를 가진 새로운 신경망이다. 합성

곱신경망은 분석하려는 원 영상을 그대로 입력

층에서 사용할 수 있기 때문에 별도의 특징추출

과정이 필요 없다[6].

합성곱신경망의 구조는 내부특징추출을 목적
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으로 하는 다수의 합성곱 층과, 합성곱 층으로부

터 추출한 특징을 인식하는 1개의 인식 층 (3층

구조의 다층신경망)로 그림 2와 같이 구성된다.

개개의 합성곱 층은 입력 영상에 대한 특징추출

을 위한 필터연산을 수행하는 단층 신경망과 필

터연산 결과의 크기를 재조정(Subsampling)하는

단층 신경망으로 구성된다. 1개의 인식 층은 완

전연결 층(Full connection) 구조를 가지는 다층

신경망의 구조를 가진다. 입력된 영상은 복수의

합성곱 층에 의해서 다양한 형태의 특징으로 변

환되며 최종 변환과정을 거친 특징은 완전연결

인식 층에 전달되어 인식에 사용된다.

합성곱신경망에서의 학습은 기존의 신경망에

서 사용하는 오류역전파 알고리즘이 사용된다.

그렇지만 합성곱신경망에서 사용하는 오류역전

파 학습은 기존의 신경망들과는 차이가 있다. 기

존의 인공신경망에서는 초기 가중치 설정에 대한

명확한 근거가 없었기 때문에 효율적인 학습이

어렵다. 이에 비하여 합성곱신경망은 최적화

(Optimization) 알고리즘을 사용하여 최적의 초기

가중치를 설정할 수 있는 장점이 있다[6].

그림 1. 합성곱신경망과 기본신경망
Fig. 1. CNN and Traditional NN

그림 2. 합성곱신경망 구조
Fig. 2. The architecture of CNN

합성곱신경망은 고수준의 공간분광 특징을 추

출할 수가 있어 초분광영상 분석에 효과적으로

적용되고 있다. [7]에서는 합성곱신경망을 이용하

여 초분광영상의 분광 응답 함수(spectral

response function)를 학습함으로써 우수한 분류

성능을 보였다. 또한 초분광영상의 한 픽셀과 주

변 픽셀을 포함하는 패치(patch)를 사용하여 효

율적이고 높은 정확도의 분류 결과를 보인 연구

결과가 있다[8]. [9]에서는 3차원 커널(3D kernel)

기반의 3D-CNN을 초분광영상의 3차원 데이터

큐브(data cube)에 적용하여 공간-분광 특징을

효과적으로 분석하였다. [10]에서는 주성분 분석

을 사용하여 초분광영상의 차원을 축소함으로써

심층신경망의 학습을 효과적으로 하는 방법을 제

시하였다. 이러한 기존 연구들은 합성곱신경망을

통하여 많은 양의 데이터들을 효과적으로 처리함

과 동시에 깊은 층을 통한 추상화된 내부 표현을

사용하면 초분광영상을 효과적으로 처리할 수 있

음을 보여준다. 이런 다양한 연구결과로 인하여

심층신경망을 이용한 초분광영상에 대한 연구는

더욱 활발해지고 있다.

3. 초분광영상 분석을 위한 합성곱신경망

그림 3에서 본 논문에서 제안하고 있는 합성곱

신경망의 구조를 보여준다. 제안신경망은 입력 층

의 노드 수는 입력되는 영상의 크기에 따라 구현

에서 가변적으로 구현되어야 한다. 제안된 합성곱

신경망은 입력 층의 노드는 125개 (각 초분광영

상의 대역 수)이고 출력 층은 입력 초분광영상이

나타내는 토양수분함량을 이진수의 형태로 표현

하기 위해 정수부분 출력용 1개와 소수부분 출력

1개로 구성된다. 입력에 대한 수분함량이 40.34%

인 경우 정수부분 출력노드에는 0.4, 소수부분에

는 0.34가 학습을 위해 각기 주어진다. 수분함량
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을 하나의 노드로 표현할 경우에는 정확한 판정

을 위하여 10-4에 이르는 정밀도를 학습해야하지

만 두 개의 노드로 나누어 표시할 경우 학습정밀

도를 10-2로 낮출 수 있어 빠르게 학습이 가능할

뿐 아니라 인식과정에서의 판별도 용이하게 된다.

그림 3. 제안된 합성곱신경망 구조
Fig. 3. The architecture of the proposed CNN

입출력 층 사이에는 3개의 합성곱 층과 1개의

인식 층이 존재한다. 각 합성곱 층은 합성곱을

수행하는 층과 풀링 층의 2개로 구성된다. 첫 번

째 합성곱 층은 입력 이미지를 × 크기의 필

터 32개를 통한 합성곱 연산과 ×의 블록 단

위로 연산하는 풀링 층을 거쳐서 × 크기

의 32개 특징 맵으로 만든다. 두 번째 합성곱 층

에서는 패딩에 스트라이드 1씩 이동하는 ×크

기의 필터 64개를 통한 합성곱 연산과 풀링 층을

통과하면서 ×크기의 특징 맵 64개를 구

성한다. 세 번째 합성곱 역시 ×크기의 필터

4개로 구성되기 때문에 연결된 폴링 층을 최종

통과한 결과는 4개의 ×크기의 특징 맵을

만든다. 최종적으로 얻어진 4개의 ×크기

특징 맵은 인식 층에 해당되는 다층신경망에 입

력되어 결과를 얻는다.

4. 구현 및 실험 결과

제안한 합성곱신경망은 GPU (Graphics

Processing Unit)가 설치된 Ubuntu 16.04.6 LTS

를 운영체제로 하는 서버에서 구현된다. 입력 영

상을 위한 전처리 및 합성곱신경망의 구현은

Python 2.7.15rc1 프로그래밍 언어와 텐서플로우

1.13.1 (Tensorflow 1.13.1)을 이용한다. 제안하는

합성곱신경망의 성능 비교 분석을 위해 기존의

영상 분석에 사용된 두 개의 합성곱신경망인

ALEXNET [11]과 VGG16 [12]을 사용한다. 비교

시스템들은 전체적인 구조는 유지하면서 입력 층

과 최종 출력 층의 구조는 입력 영상에 맞게 수

정한다. 제안시스템과 비교 시스템 모두 활성화

함수로 ReLU를 사용하며, 이웃 커널 값을 고려

하여 합성곱 결과를 조정하는 지역 반응 정규화

와 드롭아웃을 사용한다. 사용된 최적화 방식은

SGD이며 학습율은 0.15이다.

제안한 시스템의 성능분석을 위하여 [5]에서

제공하는 토양수분 초분광영상 Dataset을 사용한

다, 이 Dataset은 4일간 2분 간격으로 대상 토양

에 대해서 454nm에서 950nm 대역을 4nm로 분

할하여 125개의 대역밴드를 가지는 679개의 영상

으로 구성된다. 각각의 초분광영상에 대한 레이

블링 데이터는 실제 측정된 수분함량(%)과 온도

정보이다. 679개 중에서 250개를 학습에 사용하

고 429개는 테스트 데이터로 사용한다. 학습데이

터는 제안 신경망과 비교 시스템을 모두 학습 하

는데 사용한다. 학습에서는 초분광영상을 구성하

는 전체 대역을 모두 사용한다. 따라서 학습할

초분광영상들에 대한 전처리가 필요 없는 장점을

가진다.

실험 결과 3가지의 합성곱신경망 모두 실험에

사용한 초분광영상을 잘 학습하고 우수한 일반화

능력을 보인다. 3개 시스템 모두 96%이상의 결

과를 보였다. 가장 우수한 분석능력을 보인 것은

VGG16이고 그 다음이 ALEXTNET이며 제안

시스템이 상대적으로 낮은 분류 능력을 보였다.

그러나 제안시스템은 비교시스템에 비교하여 단

순한 구조를 가진다 (표 2). 이렇게 적은 수의 학

습파라미터로 인하여 비교시스템에 비하여 학습
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과정이 빠르게 진행되는 장점이 있다 (표 3). 이

런 장점과 함께 분류능력에 있어서도 VGG16과

비교하여 2%이내의 차이를 나타내고 있다. 따라

서 학습 효율성과 분류능력을 모두 고려할 경우

제안시스템은 초분광영상의 분석에 효과적으로

사용이 가능하다.

표 1. 실험결과
Table 1. The experimental results

시스템 테스트 수 인식/오인식 인식률

제안시스템 429 415/14 96.7%

ALEXNET 429 417/12 97.2%

VGG16 429 422/7 98.3%

표 2. 시스템의 사양
Table 2. Configurations of systems

시스템 명 제안시스템 ALEXNET VGG-16

학습 파라
미터 수 51,020 120,000 276,000

표 3. 시스템의 학습시간
Table 3. The learning time of each system

시스템 학습 횟수
(Epoches) 학습 소요시간 (초)

제안시스템 198 1,188

ALEXNET 150 2,850

VGG16 290 11,326

5. 결 론

본 논문에서는 토양의 수분량을 초분광영상을

이용하여 효과적으로 분석할 수 있는 새로운 합

성곱신경망 방법을 제안하였다. 제안한 합성곱신

경망은 토양수분 측정을 위해 많은 밴드로 구성

된 서로 다른 초분광영상에서 나타나는 밴드별

변화를 잘 학습하여 높은 인식율을 보였다. 합성

곱신경망을 사용하여 측정된 전체 밴드영역을 모

두 사용하기 때문에 다른 연구와는 달리 입력에

대한 전처리 과정이 필요치 않는 장점이 있다.

제안시스템의 평가를 위하여 ALEXNET과

VGG16을 제안시스템과 같은 방법으로 학습시키

고 인식을 수행하였다. 실험을 통하여 제안시스

템은 비교시스템에 비해서는 인식율은 낮지만 효

율적인 구조로 인하여 빠른 학습을 고려하면 전

체적 우수한 성능을 보였다. 실험을 통하여 제안

시스템이 초분광영상을 효과적으로 학습하고 분

석하는 것을 보였기 때문에 초분광영상을 활용하

는 다양한 영역에 사용이 가능할 것으로 보인다.

토양수분을 비롯한 식물의 생육정보를 초분광

영상을 통하여 효과적으로 분석하는 것은 농업의

첨단화 및 자동화에 매우 중요한 역할을 할 것이

다. 이런 점에서 볼 때 심층신경망을 이용한 초

분광영상의 분석은 많은 응용분야에 적용될 수

있을 것으로 보인다. 향후 이에 대한 다양한 연

구가 필요할 것이다.

“이 논문은 2021학년도 제주대학교 교원성과

지원사업에 의하여 연구되었음”
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