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초 록

식물의 생육은 수분에 의해서 크게 좌우되기 때문에 토양이 재배하는 식물에

최적의 수분을 가지도록 조절하는 것은 중요하다. 최근 초분광영상을 통하여 식물의

생육정보를 자동으로 분석하는 연구가 진행되고 있으며 토양의 수분함량을 측정하는

것도 포함한다. 그러나 초분광영상의 경우 많은 분광밴드로 인하여 발생하는 방대한

데이터로 인하여 분석과정이 복잡하기 때문에 사용이 어렵다. 이런 문제점을 해결

하기 위하여 심층신경망 (Deep Neural Network, DNN)을 통한 초분광영상의 분석이

시도되고 있다.

본 논문에서는 토양수분량을 예측할 수 있는 심층신경망의 일종인 합성곱신경망

(Convolution Neural Network, CNN) 기반의 시스템을 제안한다. 제안한 방법은

합성곱신경망이 토양에 대한 초분광영상을 이용하여 수분량에 대한 학습을 한다.

인식 단계에서는 입력되는 초분광영상을 분석하여 입력된 영상이 가지는 수분량을

인식한다.

제안 시스템의 유효성을 보이기 위해서 토양에서 얻은 초분광영상 데이터를 이용하여

수분량을 분석하는 실험을 한다. 실험 결과 인식률은 96.7%로 나타났다. 제시된

기법은 대상 초분광의 전체 대역을 심층학습방법을 사용하여 자동 분석하기 때문에

각 영상에 대해 인식에 필요한 특정 대역을 찾는 노력을 할 필요가 없다.

한글키워드 : 토양 수분, 식물생육, 초분광영상, 심층신경망, 합성곱신경망, 분광밴드
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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 the large amount of data appearing in many

spectral bands. In order to solve this problem, analysis of hyperspectral images

using Deep Neural Networks (DNN) is being attempted.

In this paper, we propose a Convolution Neural Network (CNN)-based system,

a type of Deep Neural Network capable of predicting soil moisture. The

Convolution Neural Network learns the soil moisture using hyperspectral images

of the soil. In the recognition step, the soil moisture is recognized by analyzing

the input hyperspectral image.

In order to show the effectiveness of the proposed system, an experiment is

conducted to analyze the amount of moisture using hyperspectral image data

obtained from the soil. As a result of the experiment, the recognition rate was

96.7%. Since the presented technique automatically analyzes the entire band of

the target hyperspectral using a deep learning method, there is no need to make

efforts to find a specific band required for recognition for each image.

Keywords : Soil moisture, Plant growth, Hyperspectral image, DNN, CNN,

Spectral band
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Ⅰ. 서론

식물은 몸체의 75%이상이 수분으로 구성되며, 대사에 필요한 대부분의 것을 물을

통하여 이동시키기 때문에 재배 식물에서 나타나는 대부분의 영양장애는 수분에

의해서 좌우된다. 따라서 재배하는 식물을 위한 최적 수분을 토양이 유지할 수

있도록 하는 것은 식물의 성장에 필수적이다. 기존에는 수분함량을 측정하는 장비를

토양에 장착하여 직접 측정하는 방식을 사용했기 때문에 많은 시간과 비용이 필요

했고, 대면적인 경우 세밀한 정보를 얻는 것이 어려웠다. 이러한 문제점을 해결하기

위한 방법으로 최근 초분광영상 (Hyperspectral Image, HSI)을 이용하는 방법이

연구되고 있다 [1].

초분광영상을 이용하여 식물의 생육상태 분석, 수분량 분석, 병충해 탐지를 대상을

파괴하지 않는 방법으로 할 수 있다. 이러한 비파괴 분석법은 재료가 갖는 물리적인

성질을 이용하여 시험 대상물을 손상 및 파괴하지 않고 내․외부의 상태를 파악하는

장점 때문에 농업분야에서 효과적으로 사용이 가능하다 [2]. 그러나 초분광영상은

구성되는 영상의 복잡도로 인하여 실제 사용에 많은 제약이 따른다. 초분광영상의

경우 많은 분광밴드에서 나타나는 방대한 데이터로 인하여 분석과정이 복잡하고,

기존의 기계학습 방법으로 학습이 어렵기 때문에 자동화된 분석 기법을 찾는 것이

매우 어렵다. 이러한 문제를 해결하기 위해 다양한 차원축소 기법들이 초분광영상에

적용되어왔는데, 대표적인 방법 중 하나가 주성분 분석 (Principal Component

Analysis, PCA)이다. 주성분 분석은 초분광영상을 독립적인 개별 성분들로 재구성

할 수 있기 때문에 초분광영상의 분광 차원축소 기법으로써 활용이 가능하다 [3].

그러나 주성분 분석의 경우 학습이나 분석에 필요한 최적의 분광밴드 수를 정하는

것이 어렵기 때문에 사용에 한계를 가진다. 따라서 초분광영상의 활용도를 높이기

위해서는 새로운 해결책이 연구되어야 한다.

본 논문에서는 초분광영상의 사용에 문제점인 분광밴드의 복잡도 문제를 해결하기

위한 방법의 일환으로 합성곱신경망 (Convolution Neural Network, CNN) 기반의

방법을 제안한다. 제안한 방법은 초분광영상의 분광밴드들에 있는 다양한 정보를

합성곱신경망의 학습능력으로 처리한다. 데이터 세트 (Dataset) [4]를 이용한 토양

수분량 분석 실험을 통하여 제안한 합성곱신경망이 초분광영상 정보의 복잡도를 잘

해결함을 보인다.
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본 논문의 구성은 다음과 같다. II장에서는 본 연구의 배경과 식물의 생육과 관련된

농업분야에 대한 초분광영상 활용 및 HSI 기술의 정의와 시스템 응용영역 그리고

인공신경망 (ANN)과 합성곱신경망 (CNN)을 기술한다. III장에서는 제안한 초분광

영상 데이터를 이용한 토양수분량 예측․분석을 위한 합성곱신경망의 과정을 기술

한다. IV장에서는 예측시스템의 실제 구현과 실험을 통하여 제안한 방법의 유효성을

보인다. 마지막으로 V장에서는 본 논문의 결과 및 향후 연구에 대해 기술한다.
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Ⅱ. 배경과 관련 연구

1. 농업분야에 대한 초분광영상 활용

수분 부족 (Water stress), 병해충, 영양상태 등 농작물의 모니터링은 예전부터

현장에서 육안으로 이루어져 왔다. 육안으로 확인이 가능하게 되면 이미 농작물의

상태가 심각해져 회복이 불가능한 상태에서 발견되는 경우가 대부분이기 때문에

이러한 육안확인 방법은 한계점이 있었다. 최근 초분광영상 기술이 발달하면서 농작물의

스트레스 평가나 토양과 식생의 특성 분석 등에서 기존의 방식들을 대체할 수 있게

되었다. 가뭄지수는 농업생산량에 영향을 미치는 중요한 요소 중 하나이며, 이러한

토양수분량과 관련된 스트레스를 적시에 탐지해내는 것 또한 중요한 하나의 인자다.

심각한 수분 부족현상은 광합성 색소를 변화시키게 하고, 적색 스펙트럼의 반사도가

증가하기 때문에 작물이 노르스름하게 변하게 된다. 사람의 시각과 달리 초분광

센서는 이러한 변화를 초기에 감지해 낼 수 있다. 잎의 EWT (Equivalent Water

Thickness)가 변화하는 것은 잎의 가시광선 및 적외선 반사도가 변화하는 것이 원인

이다. 또한, 초분광영상을 이용하여 잎 자체뿐만 아니라 경작지 전체 토양수분량을

추정할 수 있기 때문이다. 계절별 일조량과 강수량 등 기상현상에 대해 토양의 수분

함량 변화가 다양하므로 재배하는 농작물을 위한 최적의 수분 함량이 토양에 유지

될 수 있도록 하는 것은 농작물의 성장에 필수적이다.

농작물의 영양 부족이나 토양오염을 통해 발생되는 다양한 징후 또한 초분광기술을

통해 평가할 수 있다. 농작물의 스트레스 징후와 엽록소 함량의 관계를 파악하기

위하여 아연 부족과 유독성을 초분광기술을 이용하여 관측할 수 있으며, 과거의

직접적인 샘플링 조사보다 비용을 현저히 줄일 수 있다. 또한 격자 내 수은 함량을

분석하여, 분광특성이 오염 수준과 상당히 밀접한 관계가 있음을 알 수 있다. 초분광

영상을 통해 생물량 (Biomass), 스트레스 상태에서의 생산량, 질소와 인의 농도

및 토양 내 탄소유기물질 함량을 추정할 수 있다. 이러한 토양특성에 대한 이해는

농작물의 성장 모니터링을 통해 농업생산량을 증가시키는데 중요한 역할을 한다.

이런 이유로 토양수분 분석 및 이에 관련된 다양한 농작물의 생육정보 획득에

초분광영상을 활용하는 방법이 진행되고 있다.
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1.1. 초분광영상 (HSI) 기술

초분광영상은 400nm부터 1,000nm 파장영역을 수백 개로 나눈 분광밴드 (Spectral

Band)별 2차원적인 영상정보를 초분광큐브 (Hypercube) 형태로 구성한다. 초분광

기술이란 그림 2.1처럼 공간정보 기반에 초분광영상 처리 기술을 더한 것을 의미하며,

객체의 전자기파 스펙트럼 밴드와 2차원적인 영상정보를 큐브 형태로 대상체의 상태

(State), 구성 (Composition), 특징 (Feature), 변이(Transform) 등을 도출한다 [5].

그림 2.1 초분광영상의 개념

Fig. 2.1 The concept of Hyperspectral images

데이터 습득 형태로 초분광기술을 구분하면 그림 2.2와 같이 일정 스펙트럼

영역을 동시에 분광 측정 (병합 후 큐브생성) 하는 공간 스캐닝 (Spatial Scanning)

기술 방식과 파장을 변화시켜 스캔 (동시에 큐브 고속 생성)하는 스펙트럼 스캐닝

(Spectral Scanning) 기술 방식으로 구분할 수 있다. 공간 스캐닝 기술 방식은 공간

좌표 움직임에 따라 측정하는 점 스캐닝 (Point Scanning⒜, Whisky Broom)과 하나의

라인 센서의 Y축 움직임에 따라 측정하는 라인 스캐닝 (Line Scanning⒝, Push

Broom)으로 구분할 수 있다. 스펙트럼 스캐닝 기술 방식은 측정 영역 전체 이미지를

스캔하는 영역 스캐닝 (Area Scanning⒞, Staring) 방식과 센서를 다수의 스펙트럼

영역으로 구분하여 동시에 측정하는 스냅샷 (Snap Shot⒟) 방식으로 구분할 수

있다.
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그림 2.2 데이터 획득 방법에 따른 초분광기술 구분

Fig. 2.2 Classification of HSI technologies by data acquisition methods

초분광영상은 원격탐사 (Remote Sensing)가 본격적으로 시행되는 1960년대가

시작되면서 사용되기 시작했으며, 초기에는 주로 4개에서 7개 정도의 분광밴드를

가진 다분광 센서를 이용하였다 [6]. 초분광영상 카메라의 응용분야는 표 2.1과 같이

원격탐사 및 인공위성이나 항공기 등을 이용한 지질 상태, 기상, 농작물 생육, 수분

함유량 확인 등에 활용되고 있다. 최근 초분광영상 장치의 소형화 및 대용량 데이터

분석기술의 발전으로 점차 분광밴드수가 충분히 확보됨에 따라서 환경, 국방, 헬스

케어, 식품, 농업, 보안, 머신비전 (Machine Vision), 바이오․의료, 지질 및 광물

탐색 등으로 점차 그 영역을 넓혀가고 있다. 이러한 초분광영상의 활용은 농업분야

에서도 활발히 진행되고 있다.

표 2.1 초분광영상 활용분야

Table 2.1 Applications of hyperspectral imaging



- 6 -

초분광영상 기술의 이슈로는 초분광 카메라의 소형화 및 저가격화와 1,000 밴드 채널

이상의 극초분광 영상처리 기술의 발달을 들 수 있고, 딥러닝을 포함한 머신러닝

기반의 실시간 데이터 분석기술을 이용한 분류 (Classification), 군집 (Clustering)

및 분광 혼합 알고리즘 (Spectral Mixture Algorithm)등 HSI 기술을 최대한으로 활용

하고 있다.
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1.2. 초분광영상 자료 활용분야

초분광영상 자료는 기존의 다중분광자료에서 얻을 수 없었던 정보 추출과 관련된

새로운 활용분야가 있다. 위장된 군사 시설과 같은 목표물의 탐지는 군사적 목적으로

초분광영상의 초기 활용분야라 할 수 있으며, 항공기 탑재 초분광영상 자료의 초기

활용 분야는 광물자원의 분포를 파악하거나 암석종류 구분 등 지질분야가 주를

이루고 있다. 식생분야에서는 식물의 생화학적 구성 요소들(클로로필양, 탄소량, 질소량

등)의 예측에 많은 연구가 진행되고 있으며 식물에 나타나는 각종 스트레스들의

탐지가 시도 되고 있다. 또한 초분광영상을 이용한 클로로필양의 예측과 관련된 수질

모니터링 등 그 활용분야가 확대되고 있다. 향후 초분광영상의 해상도와 광학 기술이

개선된 인공위성 탑재 초분광센서의 개발과 함께, 초분광영상 자료 활용을 위한

연구가 계속될 전망이다.

1) 지질 및 광물 탐지

초기 초분광센서의 개발 목적의 한 부분을 차지했던 분야이며, 현재까지 초분광영상

활용이 가장 성공적으로 이루어진 분야이다. 초분광영상을 이용한 지질 및 광물 탐지

분야는, 중적외선 파장구간에서 나타나는 암석 및 광물의 구성 성분에 따른 분광적

차이를 잘 이용한 결과이다. 암석 및 광물을 구성하는 화학물질의 분광 흡수 밴드가

좁은 중적외선 파장구간에서 잘 탐지되고, 초분광영상에서 이러한 흡수 밴드의 파악이

용이하기 때문이다. 현재 구축된 대부분의 분광 라이브러리에서 주된 분광반사측정

자료는 암석 및 광물에 관한 것이다. 그러나 암석이나 광물의 표층에 바깥으로 노출된

경우가 드물기 때문에 초분광영상 자료의 획득이 어렵다.

2) 도시 피복물 구분

도시 지역은 매우 다양한 종류의 피복이 분포하고, 그 공간적 규모와 구성 상태가

매우 복잡하기 때문에 높은 분광해상도와 공간해상도의 이미지 데이터가 필요하다.

특히 도시 피복물 중 콘크리트나 아스팔트와 같은 비교적 동일한 화학 물질로 구성된

경우 초분광영상을 이용한 탐지가 가능하며, 건물의 지붕재료 및 페인트의 경우도

초분광영상을 이용하여 효과적으로 구분할 수 있다. 그러나 복잡한 시설물의 구조로 인해

높은 공간해상도를 요구하는 단점이 있어 항공기 탑재 초분광영상만 진행되고 있다.



- 8 -

3) 수질

해양관측 센서의 중요한 특징은 좁은 파장영역에서 나타나는 클로로필 흡수밴드를

포함하고 있으며, 이를 이용한 바다색 및 수질과 관련된 분야에 활용되고 있다. 초분광

영상의 높은 분광해상도를 이용하여 클로로필, 플랑크톤, 용존 유기물 등 물속의 다양한

물체에 의하여 나타날 수 있는 분광반사특성을 분석할 수 있다. 또한 수질과 관련된

원격탐사에서 전처리과정이 다중분광영상에서는 어려웠지만, 초분광영상에서는 전처리가

비교적 정확하고 쉽게 수행될 수 있다.

4) 대기

초분광영상은 기존 다중분광영상에 비해서 영상 촬영 시점의 대기와 관련된 정보를

직접 얻을 수 있다는 장점이 있다. 수많은 분광 밴드 중 특정 밴드에서 대기 중 수분

함유량이나 가시거리와 같은 정보를 예측할 수 있기 때문에 대기와 관련된 초분광

영상 활용 연구 중 많은 부분은 초분광영상의 대기보정과 함께 진행되고 있다.

5) 식생

식생분야는 지질 및 광물 분야와 함께 초분광영상의 활용이 가장 많은 분야이다.

기존 다중분광영상에서 얻기 어려운 수종 분류, 잎면적 지수 및 잎량 등 예측과 가뭄

및 병충해 등 각종 스트레스에 의한 식물의 생화학적 변화를 탐지하는 연구가 주를

이룬다. 식물의 생ㆍ물리적 특성과 관련된 분석을 위하여 초분광영상 밴드를 조합한

다양한 식생지수들이 개발되고 있으며, 식물의 화학적 구성성분과 관련된 특정

밴드를 파악하는 연구가 중점적으로 진행되고 있다.

초분광영상을 이용하여 식물의 생육상태 분석, 수분분석, 병충해 탐지를 대상을

파괴하지 않는 방법으로 할 수 있는 장점 때문에 농업분야에서 효과적으로 사용이

가능하다 [6]. 그러나 초분광영상은 구성되는 영상의 복잡도로 인하여 실제 사용에

많은 제약이 따른다. 초분광영상은 기존의 RGB영상과는 달리 100개 이상의 분광

밴드로 구성되어 방대한 정보를 내재하고 있기 때문에 기존 RGB영상에서 적용되는

분석기법이나 기계학습 방법으로는 효율적인 분석이 어렵다. 따라서 본 논문에서는

초분광영상을 분석하기 위한 방법으로 합성곱신경망을 이용하고자 한다.
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2. 인공신경망과 합성곱신경망

2.1. 인공신경망 (Artificial Neural Networks, ANN)

인공신경망은 사람의 뇌 조직을 모방하여 신경세포와 그 결합 구조를 컴퓨터로 표현

하여 구조화한 것으로, 대표적인 머신러닝 (Machine Learning, 기계학습) 모델이다.

따라서 기존의 알고리즘 방법과는 달리 사람과 같은 샘플을 통한 학습으로 문제를

해결하는 능력을 갖추고 있다 [7, 8]. 이런 학습 및 분류 능력으로 인하여 인공신경망은

패턴분류 및 패턴인식, 패턴예측과 최적화 부분에서 유용하게 이용된다. 인공신경망을

구성하는 기본 단위 (Unit)는 사람의 신경세포 (Neuron, 뉴런)에 해당하는 노드

(처리기)와 각 노드를 이어주는 링크로 구성된다. 각각 링크에 각 노드 간의 연결

강도를 나타내는 가중치()가 부여되는데, 가중치와 외부 입력의 계산을 통하여

학습한다.

전형적인 인공신경망의 구조[9]는 그림 2.3처럼 표현된다. 그림에서 보듯이 인공

신경망은  로 표현되는 외부 입력을 가중치에 곱하여 결과 값을 계산하여 출력한다.

이런 인공신경망의 각 노드의 집합들은 수행하는 기능에 따라서 입력층 (Input

Layer), 출력층 (Output Layer) 그리고 은닉층 (Hidden Layer)으로 구별된다. 이런

층을 통하여 인공신경망은 입력층과 출력층만으로 구성되는 단층 신경망과 은닉층

을 함께 가지고 있는 다층 (Multi Layer, 복층) 신경망으로 나누어진다. 일반적으로

신경망이 단층에서 다층으로 복잡해질수록 더 난해하고 어려운 문제를 해결하는

능력을 갖춘다.

그림 2.3 인공신경망의 뉴런 구조

Fig. 2.3 The neuron structure of artificial neural networks
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다층 신경망 중에서 패턴인식에 사용되는 대표적인 모델은 그림 2.4처럼 표현되는

다층 퍼셉트론 (Multi Layer Perceptron, MLP)이다. 다층 퍼셉트론은 입력층과 출력층

사이에 하나 이상의 은닉층을 가지는 전 (Full) 방향 신경망으로 단층 퍼셉트론의

한계를 극복하기 위해 1960년대에 이미 발표되었다. 그러나 효율적인 머신러닝 알고

리즘이 없어서 이용되지 않았으나, 1986년에 오류 역전파 (Error BackPropagation,

EBP) 머신러닝 알고리즘의 개발로 활발하게 이용하게 된다. 이 알고리즘은 원하는

목표값(d)과 실제 출력값(o) 사이의 오차의 제곱합으로 정의된 비용함수(Cost Function)

E의 값을 그림 2.5의 경사하강법 (Gradient-descent Method, GDM)에 의해 최소화 하는

방향으로 학습하는 방법이다.

그림 2.4 다층 퍼셉트론의 일반적인 구조

Fig. 2.4 A common structure of Multi Layer Perceptrons

 

    





   
  (1)

식(1)에서 p는 p번째 학습 패턴, 는 p번째 패턴에 대한 오차, 는 p번째 패턴에

대한 j번째 요소, 는 실제 출력의 j번째 요소이다. 표 2.2에서 오류 역전파 알고

리즘을 보여주고 있다 [8].
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그림 2.5 경사하강법

Fig. 2.5 Gradient-descent Method

표 2.2 오류 역전파 알고리즘

Table 2.2 Error BackPropagation (EBP) Algorithm

1단계. 가중치와 임계치를 초기화

2단계. 입력과 목표 출력 제시

3단계. 은닉층 j번째 뉴런의 값 계산

netpj  
i  

N  

WjiXpi   j

4단계. 시그모이드 함수를 사용하여 은닉층의 출력() 계산

5단계. 은닉층의 출력을 이용하여 출력층 뉴런 k로의 입력값 계산

netpk  
j  

L 

WkjXpj  k

6단계. 시그모이드 함수를 사용하여 출력층의 출력()을 계산

7단계. 목표출력()과 실제 출력 () 과의 오차값() 계산

     netpk 

     
  

  


 
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오류 역전파를 이용한 다층 퍼셉트론은 특히 패턴인식 분야에서 많이 활용되면서

만족할 만한 결과 값을 보였다. 그러나 인공신경망의 구조가 복잡해지면서 기존의

다층 퍼셉트론은 많은 문제점을 보인다. 먼저 학습방법인 오류 역전파 방법은 층이

깊은 망 (Network) 일수록 입력에 가까울수록 출력에서 멀어져 기울기 (Gradient)

값이 작아지게 되는 기울기 값 소실문제 (Vanishing Gradient Problem)가 발생하여

학습이 잘되지 않는 현상이 발생한다. 게다가 사용하는 학습 데이터에 과적합

(Overfitting)로 인한 학습 일반화의 제한 등 문제가 발생한다. 그리고 다층 퍼셉트론

에서는 학습 샘플을 분석하여 다층 퍼셉트론의 입력을 사람이 직접 설계해야

하므로 빅데이터 (Big Data)를 이용한 학습에 적절하게 대응하기 어렵다는 것이 가장

큰 문제로 대두된다. 과적합 문제나 기울기 값 소실문제는 수정된 선형함수

(Rectified Linear Unit, ReLU)의 사용으로 [10, 11], 과적합 문제는 드롭아웃 (Dropout)

방법 [12, 13]을 통하여 해결이 가능하다. 그러나 빅데이터 사용에 대해서는 새로운

방법이 필요하게 되었으며, 이에 따라 인간이 개입하지 않는 학습이 가능한 심층

학습 (Deep Learning, 딥러닝)을 이용한 합성곱신경망의 필요성이 증대되었다.

8단계. 은닉층의 오차() 계산

  
′ netpj 

k  

M  

pkWkj

9단계. 출력층의 가중치() 갱신 (임계치도 조정)

      

      

10단계. 입력층과 은닉층의 가중치 값과 임계치값 갱신

    

      

11단계. 모든 학습패턴에 대하여 전부 학습할 때까지 2단계로 분기.

12단계. 출력층의 오차 합 E가 허용값 이하이거나 최대 반복회수보다 크면 종료,

그렇지 않으면 2단계로 가서 반복한다.
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2.2. 합성곱신경망 (Convolution Neural Network, CNN)

영상패턴 분류 (Image pattern classification)를 위한 기존의 인공신경망은 주어진

영상으로부터 분류에 필요한 특징을 사람이 수작업으로 데이터 전처리 및 가공을 통해

미리 정한 후, 정해진 특징을 신경망을 학습하는데 이용한다. 따라서 학습하는 데이터가

방대할 경우, 효과적으로 패턴인식 시스템을 설계하는 것은 매우 어려운 일이다.

이런 문제점을 해결하기 위해 그림 2.6에서 보듯이 합성곱신경망은 특징추출과 패턴

인식을 통합하여 처리하는 형태를 가진 새로운 신경망이다. 합성곱신경망은 분석

하려는 원래 영상을 그대로 입력 층에서 사용할 수 있기 때문에 별도의 특징추출

과정이 필요 없다 [14].

그림 2.6 합성곱신경망과 다층신경망 비교

Fig. 2.6 Comparison of CNNs and MLPs

합성곱신경망의 구조는 내부특징추출을 목적으로 하는 다수의 합성곱 층과, 합성곱

층으로부터 추출한 특징을 인식하는 1개의 인식 층 (3층 구조의 다층신경망, MLP)로

구성된다. 각각의 합성곱 층은 입력 영상에 대한 특징추출을 위한 필터연산을 수행

하는 단층 신경망과 필터연산 결과의 크기를 재조정 (Subsampling)하는 단층 신경망

으로 구성된다. 1개의 인식 층은 완전연결 (Fully Connected) 구조를 가지는 다층

신경망의 구조를 가진다. 입력된 영상은 복수의 합성곱 층에 의해서 다양한 형태의

특징으로 변환되며 최종 변환과정을 거친 특징은 완전연결 인식 층에 전달되어 인식

작업에 사용된다.
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합성곱신경망이 기존 인공신경망과 구별되는 것은 자체적인 합성곱 (Convolution)과

풀링 (Pooling)을 통한 자동으로 특징을 뽑아내는 것이다. 합성곱 층의 각 노드는

입력에 대해서 학습을 통하여 최고로 적합한 특징을 뽑아낸다. 합성곱 연산은 영상

처리에서의 필터를 이용한 방법을 사용하는 것과 같은 원리이다. 그림 2.7처럼 합성곱

연산에서 커널 (Kernel)로 표현된 가중치 값의 행렬을 필터 (Filter) 또는 마스크

(Mask)라고도 하며 일반적으로 너비와 높이가 같은 정사각형 (Square)의 형태이다

[12]. 합성곱의 결과로 얻어지는 결과를 특징 맵 (Feature Map)이라 하며 여러 단계의

합성곱을 거친 최종단계의 특징 맵이 인식 층의 입력이 된다. 커널은 입력 영상을

왼쪽에서 오른쪽으로 이동하면서 해당 영역 내의 영상 부분과 합성곱 연산을 수행

하는데, 이동 정도는 스트라이드 (Stride) 값으로 조정이 가능하며, 스트라이드 s의

크기는 합성곱 결과의 크기를 조절하기 위해서 사용한다. 만약 입력 영상과 커널의

크기가 각각  × ,  ×이고 채우기 값 (입력 영상의 확장 지수, Padding)과 스트

라이드 값이 각각 p, s이면 커널로 처리된 합성곱 결과 크기는 식(2)과 같이 결정된다.

 

  
 

 

  
  (2)

그림 2.7 마스크 (필터)를 이용한 합성곱 연산

Fig. 2.7 Convolution operations using a mask (filter)
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합성곱 연산 결과는 일반적으로 풀링 (Pooling) 층에서 샘플링을 통하여 크기가

조절된다. 풀링이란 일정한 크기의 대상 영역을 통합해 한 개 대표적인 값으로 표현

하는 연산이다. 그림 2.8처럼 풀링은 매번 합성곱 연산이 수행된 후 반복되어 실행

된다. 그리고 풀링 연산은 합성곱 결과에 대해 위치가 변하지 않는 성질을 제공하고

데이터양을 축소해 연산의 효율성을 극대화할 수 있는 특징이 있다 [15].

그림 2.8 맥스 풀링의 예
Fig. 2.8 An example of max-pooling operations

합성곱신경망은 기존 인공신경망에서 나타나는 3가지 문제점인 기울기 값 소실

문제, 학습속도 문제 및 과적합 문제를 풀 수 있는 해법을 제공한다. 먼저 다층

퍼셉트론 (MLP)과 달리 딥러닝 (Deep Learning)에서는 로지스틱 시그모이드 (Sigmoid)

나 하이퍼볼릭 탄젠트 (Tanh) 시그모이드 등과 같은 비선형 함수와 선형 함수인

렉티파이어 (ReLU)나 소프트플러스를 주로 사용한다. 표 2.3의 활성 함수를 이용해

합성곱 신경망을 구성하는 층이 비교적 적으면 로지스틱 시그모이드나 하이퍼볼릭

탄젠트 시그모이드를 그대로 사용하여 학습하면 되고, 층의 개수가 많아질 경우에는

렉티파이어 (ReLU)함수나 소프트플러스를 사용하여 기울기 값 소실문제를 해결한다.

그림 2.9는 비선형성의 일반적인 유형을 나타낸다.

표 2.3 합성곱신경망의 다양한 활성함수들

Table 2.3 Various activation functions of CNNs
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그림 2.9 주요 활성화 함수의 비선형성 비교

Fig. 2.9 Non-linearity comparison of various activation functions

합성곱신경망의 학습은 기존의 신경망에서 사용하는 오류역전파 알고리즘이 사용

된다. 그러나 합성곱신경망에서 사용하는 오류 역전파 학습은 기존의 신경망과는 차이가

있다. 기존의 인공신경망에서는 초기 가중치 설정에 대한 명확한 근거가 없었기

때문에 효율적인 학습이 이루어지지 못하였다. 이에 비해 합성곱신경망은 초기

가중치를 효율적으로 추정하는 최적화(Optimization) 알고리즘을 사용하여 최적의

초기 가중치를 설정할 수 있는 특징이 있다 [14].

함수이름 도표 함수 1차 도함수 범위

로지스틱

시그모이드
(0, 1)

하이퍼볼릭 탄젠트

(Tanh)시그모이드
(-1, 1)

렉티파이어(ReLU) (0,∞)

소프트플러스 (0,∞)
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그림 2.10 합성곱신경망 일반적인 구조

Fig. 2.10 The general structure of CNNs

그림 2.10에서 합성곱신경망의 구조를 보여준다. 그림에서처럼 합성곱신경망은

특징추출을 목적으로 하는 다수의 합성곱 층과, 합성곱 층으로부터 추출한 특징을

인식하는 1개의 인식 층 (3층 구조의 MLP)로 구성된다. 개개의 합성곱 층은 입력

영상에 대한 특징추출을 위해 커널 필터연산을 수행하는 단층 신경망과 커널 필터

연산 결과의 크기를 서브 샘플링(Subsampling 재조정)하는 단층 신경망으로 구성된다.

1개의 인식 층은 그림 2.11처럼 완전 연결 층 (Full Connection) 구조를 가지는 다층

신경망의 구조를 가진다. 완전 연결된 레이어의 처리 절차 [9]는 그림 2.12와 같다.

그림 2.10에서 보듯이 입력된 영상은 복수의 합성곱 층에 의해서 다양한 형태의

특징으로 변환되며 최종 변환과정을 거친 특징은 완전연결 인식 층에 전달되어 인식

작업에 사용된다. 전체 합성곱 신경망의 학습에는 오류 역전파 알고리즘이 사용되며,

출력 층에서 합성곱 층까지 오류를 역전파 하는 방식으로 학습을 한다.

그림 2.11 완전 연결과 부분 연결

Fig. 2.11 Fully connected and partial connected
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오류 역전파 학습 방식을 위해서는 학습 초기에 최초 가중 값을 부여하고, 오류를

측정하는 목적함수가 작아지는 쪽으로 가중 값을 바꾸어 나간다. 따라서 초기 가중

값은 학습속도에 중요한 인자이다. 기존 인공신경망은 초기의 가중 값 설정에 대한

정확한 근거가 없었기 때문에 효과적인 학습이 이루어질 수 없었다. 합성곱신경망

에서는 초기 가중 값을 효과적으로 추정하는 방법으로 최적화 (Optimization) 알고리즘을

사용한다. 확률적 경사 하강법 (Stochastic Gradient Descent, SGD)은 손실 함수의

기울기 값을 계산하여 이 기울기 값에 학습률 (Learning Rate)을 연산하여 이 결과

값으로 기존의 가중 값을 새로이 한다. μ는 학습률을 의미하며 상수 값인 0.01이나

0.001등의 미리 정해진 값을 사용한다.

그림 2.12 완전 연결 층에 대한 연산 과정

Fig. 2.12 Computational process for fully connected layers

←
 (3)

확률적 경사 하강법 알고리즘은 지역 극소량 (Local Minima) 문제와 느린 학습

속도를 갖는 단점이 있다. 이러한 문제점을 보완한 방법은 순간기반 최적화 (Moment
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Based Optimization)이다. 이 방법은 현재시간 
  

 에는 가장 높은 중요도를,

그 이전 시간
    

 에는 두 번째로 높은 중요도를 가지는 방식으로 이전 시간의

모든 
 을 고려하여 방향을 설정하도록 만든다. α는 보통 0.9이다

← 


←  (4)

인공신경망에서 나타나는 과적합 (Overfitting)문제를 합성곱신경망에서는 드롭

아웃으로 해결한다. 그림 2.13의 (b)와 같이 드롭아웃 (Dropout)은 입력 층과 은닉

층의 노드 중 일부분을 학습에서 배제함으로써 전체 신경망이 하나의 입력에 대해서

반응하는 것을 방지함으로써 특정 입력에 과적합 되지 않도록 하는 방법이다.

선택된 노드는 입력되는 가중 값과 출력되는 가중 값 정보까지 모두 삭제되기 때문에

남아 있는 노드만 학습에 참가하게 된다. 이 방식을 통하여 하나의 인공신경망 구조

위에 여러 개의 다른 인공신경망 구조를 가깝게 접근시켜 결합하는 방법을 제공한다.

(a)원래 인공신경망 (b)드롭아웃 된 인공신경망

그림 2.13 드롭아웃이 적용된 신경망

Fig. 2.13 A neural network with dropout applied
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그 외에도 적응 경사법 (Adaptive Gradient, Adagrad), RMSprop (Root Mean

Squared propagation), Adam(Adaptive Momentum Estimation)과 같은 다양한

최적화 방법을 이용하여 기존 인공신경망의 문제점을 해결한다 [16, 17].
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2.3 합성곱신경망과 초분광영상 분석

합성곱신경망은 고수준의 공간분광 특징을 추출할 수 있어 영상 분류 분야에서

두각을 나타내고 있으며, 초분광영상에 대해서도 적용이 가능하다. 합성곱신경망을

이용하여 초분광영상의 연속적인 분광 응답 함수 (Spectral Response Function)를

학습함으로써 기존의 전통적인 분류 기법보다 우수한 성능을 보여주는 연구가 있다

[18]. 초분광영상의 한 픽셀과 주변 픽셀을 포함하는 패치 (Patch)를 사용한 모델을

제안하여 효율적이고 높은 정확도의 분류 결과를 보인 사례가 있다 [19]. 또한, 3

차원 커널(3D Kernel) 기반의 3D-CNN을 초분광영상의 3차원 데이터 큐브(Data

Cube)에 적용하여 공간-분광 특징을 효과적으로 분석한 연구가 진행되었다 [20].

이러한 기존 연구들은 합성곱신경망을 통하여 많은 양의 데이터를 효과적으로

처리함과 동시에 깊은 층을 통한 추상화된 새로운 내부 표현을 사용할 수 있기

때문에 초분광영상을 효과적으로 처리할 수 있음을 보여주는 것이다, 이 외에도

심층신경망에 주성분 분석을 사용하여 학습데이터에 대한 차원을 축소함으로써

학습시간을 감소하는 연구 [21]과 같이 심층신경망과 기존의 분석방법을 결합하는

연구도 이루어지면서 심층신경망을 이용한 초분광영상의 분석이 더욱 활발해질

것으로 보인다.

그림 2.14 초분광영상의 분석 절차

Fig. 2.14 The analysis procedure of hyperspectral images

초분광영상 데이터는 그림 2.14와 같이 데이터 수집, 초분광 큐브 생성, 초분광영상

데이터 처리, 특징 값 추출의 이미징 분석 절차를 따른다 [5].
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초분광 큐브의 정량적 반사에너지 혼합화소 (Mixed Pixel)를 분석하는 분광 혼합

분석 (Spectral Unmixing)은 엔드멤버의 합과 독립적 스펙트럼을 분석하는 선형

분광 혼합분석 (Linear SU) 방식과 특성도출 어려운 엔드멤버의 비선형 조합을 분석

하는 비선형 분광 혼합분석 (Non Linear SU) 방식으로 구분할 수 있다. 수행과정은

차원 축소 (Demension Reduction, DR)를 통해 노이즈를 제거하고 비지도 학습 (PCA,

LDA)을 한다. 엔드멤버 도출 (End-Member Detection)은 동시 (Simultaneous) 알고

리즘과 순차 (Sequence) 알고리즘을 이용한 N-Finder를 통해 도출한다. 초분광영상은

미지의 한 픽셀을 클러스터에 할당해 다른 픽셀정보와 구분하고 유사성에 따라

공간상 경계를 분류 (Classification)한다. 단순하게 스펙트럼의 특성을 분류하는

스펙트럼 분류와 인접한 픽셀의 공간의존성을 고려해 나누는 분광 공간 분류로

구분한다.

초분광영상 학습 방법에는 SVM (Support Vector Machine)이나 ELMs (eXtreme

Learning Machine) 등으로 잘 알려진 훈련 샘플 데이터를 이용해 분류하는 지도학습

(Supervised Learning) 방법과 SDS (Spectral Distance Similarity), k-means 알고리즘,

SCS (Spectral Correlation Simi Similarity) 등 훈련 샘플 데이터 없이 픽셀 스펙트럼의

유사성에 의존해 군집화(Clustering)하는 비지도 학습(Unsupervised Learning) 방법이 있다.

밴드 선택 (Band Selection)을 통해 계산의 복잡성을 낮추고 중복 데이터 제거한 후

웨이블릿 변환으로 불필요 이미지 밴드를 제거한다. 또한 유사도 전파 알고리즘을

활용한 피처 선택 접근법으로 대표 밴드를 선택한다. 대용량 초분광영상 데이터의

저장, 전송, 분석, 처리를 위해 데이터 압축을 한다. 압축 방법으로는 손실 (lossy)압축,

무손실 (lossless)압축, 하이브리드 (hybrid)압축이 있다.

딥러닝 기반 초분광영상 데이터 분석 기술을 이용하여 신경망 층을 깊게 구성하여

복잡하고 비선형적인 입력신호에 높은 성능을 나타낸다. 외부영향에 불변하고 식별

가능한 특성들을 점진적으로 학습해 Low-level 특징 도출하여 높은 성능을 제공한다.

식별 (Labeled) 데이터의 모델 학습해 입력데이터 판단하여 분광공간을 분류(Classification)

하고, 비식별 (Unlabeled)데이터를 같은 특성으로 묶어 그룹화 후에 군집화(Clustering)

한다. SAE (Stacked Auto Encoder)나 DBN (Deep Belief Network)으로 은닉층을 학습

하고 로지스틱 회귀(Logistic Regression, LR) 분류기 등 연결해 데이터 분류를 한다.

또한 CNN 기반(1-D, 2-D, 3-D)의 분광공간 분류기를 통해 기 식별정보로 모델을 학습

하고 분류한다. 전처리(Preprocessing)는 전통적인 PCA-CNN, Gabor-CNN 등으로 한다.
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초분광영상의 해상도 개선은 단일 이미지 센서의 부화소 이동(Sub Pixcel Shift)

딥러닝을 이용해 고해상도 이미지로 변환하는 초고해상도 (Super Resolution) 방법이

있다. 여기에는 DSD-CNN (Deep Spectral Difference CNN ), 3D-FCNN (3D Full

CNN)과 SAE 기반의 S-MSDA (Stack Modified Sparse De-noising Autoencoder)

등의 기술이 있다. 고해상도 총천연색 영상과 저해상도 초분광영상을 융합해 학습

하는 영상 융합 (Pan Sharpening) 방법이 있으며 Super Resolution CNN을 이용해 미세

조정 (Fine Tuning)을 하며, 그림 2.15와 유사한 전이 학습 (Transfer Learning)을 한다.

그림 2.15 전이 학습 과정

Fig. 2.15 The process of the transfer learning
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CNN기반 비선형적 분광혼합 특성을 모델링해 초분광 혼합분석을 한다. 3D-CNN을

통해 초분광 큐브형태를 입력 받아 심층 컨볼루션을 통해 특징을 추출한다. 합성

학습 데이터 생성하여 대용량의 학습 데이터 확보한다. 또한 GAN (Generative Adversarial

Network)을 이용하여 학습 데이터 생성 후 딥러닝 모델을 학습한다.

초분광영상 분석 기술은 대용량의 초분광 큐브 데이터 왜곡과 인접대역 상관관계에

따른 데이터 중복성, 차원의 저주 (Curse of the Dimensionality), 시그니처의 가변성

등의 복잡한 문제가 존재한다.
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Ⅲ. 초분광영상 분석을 위한 합성곱신경망

그림 3.1에서 본 논문에서 제안한 합성곱신경망의 구조를 보여준다. 제안신경망은

입력 층의 노드 수는 입력되는 초분광영상의 차원을 나타내며, 출력 층은 입력된

초분광영상이 가지는 토양의 수분함량을 표시한다. 따라서 학습된 제안신경망은

초분광영상을 입력받아 내부의 분석을 통하여 자동으로 토양수분량을 결정하게

된다.

제안된 합성곱신경망은 입력 층의 노드는 125개 (각 초분광영상의 대역 수)이고

출력 층은 입력 초분광영상이 나타내는 토양수분량을 소수의 형태로 표현하기

위하여 정수부분 출력용 1개와 소수부분 출력 1개로 구성되며 각 노드는 0에서

1사이의 값을 표현한다. 입력 초분광영상의 수분함량이 40.34%인 경우, 정확하게

인식이 되면 정수부분 출력노드에는 0.4가 출력되고 소수부분 출력노드에는 0.34가

출력된다. 입출력 층 사이에는 3개의 합성곱 층과 1개의 인식 층이 존재한다.

각 합성곱 층은 합성곱을 수행하는 층과 풀링 (Pooling)층 2개로 구성된다. 첫 번째

합성곱 층은 입력 이미지를 3×3 크기의 필터 32개를 통해 합성곱 연산을 수행하여

32개의 내부 특징 맵을 구성한다.

그림 3.1 제안된 합성곱신경망 구조

Fig. 3.1 The architecture of the proposed CNN
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그림 3.2 제로 패딩

Fig. 3.2 Zero-padding

첫 번째 합성곱 층에 연결된 풀링 층은 2×2의 블록 단위로 합성곱 결과 맵의

크기를 500×40 크기의 32개 특징 맵으로 만든다. 그림 3.2처럼 두 번째 합성곱 층에

서는 패딩 (Padding)에 그림 3.3과 같이 스트라이드 (Stride) 1씩 이동하는 3×3 크기의

필터 64개를 사용해서 500×40 크기의 특징 맵 64개를 만든다. 생성된 특징 맵은

두 번째 합성곱 층에 속한 풀링 층에 의해서 250×20 크기로 조정된다. 세 번째

합성곱 역시 3×3 크기의 필터 64개로 구성되기 때문에 연결된 폴링 층을 최종 통과한

결과는 64개의 125×10 크기의 특징 맵을 만든다. 이런 다양한 합성곱의 변환을

통하여 순환 기하학 변환을 해결한다. 최종적으로 얻어진 64개의 125×10 크기의

특징 맵은 인식 층에 해당되는 다층 신경망에 입력되어 결과를 얻는다.

그림 3.3 스트라이드 1 이동 (필터 창이 각 연결에 대해 한 번만 이동)

Fig. 3.3 Stride 1, the filter window moves only one time for each connection
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Ⅳ. 구현 및 실험 결과 분석

1. 실험 환경 및 데이터 수집

제안하는 합성곱신경망은 GPU (Graphics Processing Unit)가 설치된 Ubuntu

16.04.6 LTS를 운영체제로 하는 서버에서 구현된다. 입력 영상을 위한 처리 및

합성곱 신경망의 구현은 Python 2.7.15rc1 프로그래밍 언어와 텐서플로우 1.13.1

(Tensorflow 1.13.1)을 이용한다.

표 4.1 실험에 사용된 컴퓨팅 환경

Table 4.1 Computing environments for experiments

구분 사양

운영체제 Ubuntu 16.04.6 LTS

CPU i7-8700 CPU @ 3.20GHz × 12 Core
GPU GTX 1070 Ti × 1 EA

메모리 64 GB

제안하는 합성곱신경망의 성능 비교를 위하여 기존의 텍스처 분석에 사용된

두 개의 합성곱신경망인 그림 4.1의 AlexNet [23]과 그림 4.2의 VGG16 [24]을

구현하고 사용한다. 비교 시스템은 전체적인 구조는 유지하면서 입력 층과 최종 출력

층의 구조는 입력영상에 맞게 수정한다.

그림 4.1 AlexNet의 구조

Fig. 4.1 The structure of AlexNet
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그림 4.2 VGG16의 구조

Fig. 4.2 The structure of VGG16

제안시스템과 비교 시스템 모두 활성화 함수로 ReLU를 사용하며, 이웃 커널 값을

고려하여 합성곱 결과를 조정하는 지역 반응 정규화와 드롭아웃 (Dropout)을 통하여

과적합 (Overfitting)을 방지한다. 제안한 시스템의 성능분석을 위하여 [4]에서 제공

하는 토양수분 초분광영상 데이터 세트 (Dataset)가 사용된다. 실험에 사용한 데이터

세트는 4일간 2분 간격으로 대상 토양에 대해서 454nm부터 950nm 대역을 4nm로

분할하여 125개의 대역밴드를 가지는 679개의 영상으로 구성된다. 학습을 위하여 각

초분광영상에 대한 실제 수분함량 (%)과 온도정보 (°C)를 제공한다. 총 679개 중에서

250개를 학습에 사용하고 429개는 테스트 데이터로 사용한다. 학습데이터는 제안

신경망과 비교 시스템을 모두 학습 하는데 사용한다. 학습에서는 초분광영상의 전체

밴드를 모두 사용하기 때문에 입력에 대한 전처리 (Preprocessing)가 필요하지

않다. 따라서 찾고자 하는 정보를 가진 특정 스펙트럼 대역을 찾는 노력 또한 필요

하지 않다.
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2. 실험 결과 및 분석

실험 결과 3가지의 합성곱신경망 모두 실험에 사용한 초분광영상을 잘 학습하고

우수한 일반화 능력을 보인다. 3개 시스템 모두 96%이상의 결과를 보인다. 가장

우수한 분석능력을 보인 것은 VGG16이고 그 다음이 AlexNet이며 제안 시스템이

상대적으로 낮은 분류 능력을 보였다.

표 4.2 실험결과

Table 4.2 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%

이렇게 제안시스템이 비교시스템에 비교하여 분류능력이 가장 낮게 나오지만

제안 시스템은 비교 시스템에 비하여 구조가 단순하기 때문에 빠른 학습이 가능하고

분류속도 역시 빠르다는 장점을 보인다. 분류 능력에 있어서도 VGG16과 비교하여

2%이내의 차이를 보인다. 따라서 학습․분류 효율성과 분류능력을 모두 고려할

경우 제안시스템이 초분광영상을 효율적으로 분류․인식하고 있음을 보여주는

것이다.

표 4.3 시스템의 사양

Table 4.3 Configurations of systems

시스템 명 제안시스템 AlexNet VGG16

학습 파라미터 수
(weights) 51,020 120,000 276,000
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인식율에 있어서는 제안시스템이 비교시스템에 비교하여 가장 낮게 나오지만

표 4.3처럼 제안 시스템은 비교 시스템에 비하여 단순한 구조를 가진다. 이렇게

적은 수의 학습 파라미터로 인하여 비교시스템에 비하여 그림 4.3의 학습 소요 시간이

짧아 학습과정이 빠르게 진행되는 장점이 있다. 이런 장점과 함께 분류능력에

있어서도 VGG16과 비교하여 2%이내의 차이를 나타내고 있다. 따라서 학습 효율성과

분류능력을 모두 고려할 경우 제안시스템은 초분광영상을 통한 수분함량 분석에

효과적으로 사용이 가능하다.
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그림 4.3 제안시스템과 비교시스템의 학습 횟수와 소요시간

Fig. 4.3 Learning epoches and times for the proposed and the compared systems
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Ⅴ. 결론 및 향후 연구 방향

본 논문에서는 토양의 수분량을 초분광영상을 이용하여 효과적으로 분석할 수 있는

새로운 합성곱신경망 방법을 제안하였다. 제안한 합성곱신경망은 토양수분량 측정을

위해 많은 스펙트럼 밴드로 구성된 서로 다른 초분광영상에서 나타나는 스펙트럼

밴드별 변화를 잘 학습하여 높은 인식률을 보였다. 합성곱신경망을 사용하여 측정된

전체 스펙트럼 밴드영역을 모두 사용하기 때문에 다른 연구와는 달리 입력에 대한

전처리 과정이 필요치 않은 장점이 있다.

제안시스템의 성능 비교와 평가를 위하여 AlexNet과 VGG16을 제안시스템과 같은

방법으로 학습시키고 인식을 수행하였다. 실험을 통하여 제안시스템은 비교시스템에

비해서는 인식률이 낮았으나, 효율적인 구조로 인하여 학습 및 인식시간에서는 보다

나은 우수한 분류 성능을 보였다. 제안시스템을 통하여 합성곱신경망이 초분광영상을

효과적으로 학습할 수 있음을 보였기 때문에 여러 식물의 생육정보 분석 등 다양한

영역에 사용이 가능할 것으로 보인다.

토양수분을 비롯한 식물의 생육정보를 초분광영상을 통하여 효과적으로 분석하는

것은 농업의 첨단화 및 자동화에 매우 중요한 역할을 할 것이다. 이런 점에서

볼 때 심층신경망을 이용한 초분광영상의 분석은 농업 이외의 많은 응용분야에 적용

될 수 있으며, 향후 인공지능 기술은 초분광영상 촬영 장치를 통해 수집된 자료이외에

가시광선, 적외선, 근적외선, 단파적외선 영상과의 유기적인 결합을 통하여 입력을

추가하고 신경망 프로세스를 개선하여 분석 전반에 활용될 가능성이 높아 보이며

이에 대한 다양한 인공지능 분석기법 연구가 진행되어야 할 것이다.
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