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딥러닝 모델 기반 시멘틱 세그멘테이션을 이용한 벼 도복 추정
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요  약  벼 도복은 매년 태풍 및 장마로 인해 벼 생산에 막대한 피해를 주는 원인이며, 조기 발견을 통해 벼 수확량
및 수발아와 관련된 피해를 예방하기 위핸 효과적인 방법이 필요하다. 본 논문에서는 무인 항공기를 이용하여 촬영된
영상에서 벼 도복을 추정하는 방법을 제안한다. 제안하는 방법은 ResNetV2 101백본 네트워크 기반 DeepLabV3+ 시
멘틱 세그멘테이션 모델로, 도복(lodging), 일반 벼(non-lodging), 그리고 배경(background) 영역에 대해 추정한다.
제안한 모델의 학습 및 평가를 위해 경상도, 전라도, 충청도 일대에서 무인 항공기를 이용하여 벼 도복 관련된 816장 
영상을 수집하였다. 수집한 데이터는 748개의 학습 데이터, 40개의 검증 데이터, 28개의 평가 데이터로 나눈 후, 추정
성능 향상을 위해 전이학습, Focal Loss 손실 함수 등 다양한 방법을 적용하였다. 평가 데이터 28장에 대해 성능을 
평가한 결과, Focal Loss 손실 함수를 적용한 DeepLabV3+ 시멘틱 세그멘테이션 모델이 93.16%의 픽셀 정확도와 
87.75%의 mIoU로 좋은 결과를 보였다. 추정된 결과를 통해 도복과 일반벼의 분포를 파악할 뿐만 아니라, 도복의 확산 
경향과 피해, 형태 등을 분석하는데 사용할 수 있다고 사료된다.

Abstract  Rice lodging is an annual occurrence that causes  enormous damage to rice production by 
typhoons and rainy seasons. Therefore, it is necessary to find an effective method to prevent the damage
to rice yield and pre-harvest sprouting through early detection. This paper proposes an estimation 
method for rice lodging based on RGB images captured by unmanned aviation vehicles. The proposed
method constructs the DeepLabV3+ semantic segmentation model based on ResNetV2 101 backbone 
network and estimates the area of lodging, non-lodging, and background. To train and evaluate the 
proposed model, we captured 816 images related to rice lodging using an unmanned aerial vehicle in
Gyeongsang-do, Jeolla-do, and Chungcheong-do. The collected dataset was divided into 748 training 
data, 40 validation data, and 28 evaluation data, which were then used in various methods such as 
transfer learning and focal loss function for the improved estimation performance. The evaluation of 
performance using 28 evaluation data shows that the DeepLab V3+ semantic segmentation model, to 
which the focal loss function was applied, yields  the best results with 93.16% pixel accuracy and 87.75%
mIoU. Furthermore, the estimation result can be used to find the distribution of lodging and non-lodging
and analyze the trend of spreading lodging, damage, and shape.

Keywords : Deep Learning, Rice Lodging, Semantic Segmentation, Unmanned Aviation Vehicle, RGB 
Image
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1. 서론

우리나라의 벼농사에서 냉해, 한해, 침관수 피해 등 
여러 가지 기상재해가 있으나, 그중에서도 수확량 감소
에 크게 영향을 주는 것은 집중 호우나 태풍에 의하여 도
복 피해가 발생한다. 도복 피해는 바람과 강우가 주된 원
인이 되지만, 품종특성, 기상조건, 시비량, 물 관리, 재배
방법, 재식밀도, 병충해 등에 따라서도 영향을 크게 받는
다[1]. 특히, 벼가 도복 되어 벼 이삭에 싹이 트는 현상인 
수발아 피해가 발생하여 벼의 수량과 미질에 큰 영향을 
미치기 때문에 벼 도복 면적 피해를 조기에 신속하게 탐
색하는 것은 필수적이다[2]. 도복 피해 면적 산정 방법은 
전문가가 직접 피해 지역을 방문하여 조사하는 방식으로 
많은 시간과 비용이 요구되는 문제점이 있다.

최근 드론 및 인공지능 기술 발전으로 벼 도복 피해 
면적을 추정하는 연구들이 진행되고 있다. [2]는 Marvic 
pro 드론을 이용하여 김제시, 부안군 군산시 일대의 농
지를 대상으로 5m, 10m, 그리고 20m 촬영 기준을 통
해 가로 3000, 세로 300 크기의 RGB 영상을 수집하였
다. 딥러닝 모델의 학습을 원활히 진행하기 위해 수집된 
영상은 가로 128, 세로 128 크기로 분할 후 딥러닝 모델 
중 CNN(Convolutional Neural Network)을 통해 도
복과 일반 벼로 분류하였다. [3]은 GLCM(Gray Level 
Co-occurrence Matrix), LBP(Local Binary Pattern) 
및 Gabor 필터를 이용하여 공간적인 특징을 추출 후 
SVM(Support Vector Machine) 분류기를 통해 도복과 
일반 벼를 분류하는 방법을 제안하였다. [4]는 가로 
9492, 세로 8340 크기의 영상을 가로 64, 세로 128 크
기로 분할 후 CNN을 통해 추출된 공간적인 특징과 
GLCM 및 LBP 특징들과 결합 후 softmax 분류기를 통
해 도복과 일반 벼를 분류하는 모델을 제안하였다.

이러한 연구들은 일정 크기로 분할된 영상을 기반으로 
도복과 일반 벼를 분류하는 방법으로 농지 내 도복의 면
적을 간접적으로 추정할 수 있다. 하지만, 일정 크기로 
분할된 영상을 기반으로 도복과 일반 벼를 분류하기 때
문에 농지 외 영역이 포함된 영상인 경우 오분류 하는 문
제가 존재한다.

본 논문에서는 드론을 이용하여 농지를 촬영한 RGB 
영상을 기반으로 도복 내 주변 환경 및 농지 외 영역으로 
인한 오 분류 감소 및 성능 개선에 대한 방법을 제안한
다. 제안한 방법에서는 주변 환경 및 영역 추정의 오류를 
최소화하기 위해 도복, 일반 벼, 그리고 배경 영역으로 
세 개의 클래스를 구성하고, 공개 데이터 집합 중 Pascal 

VOC 데이터 집합[5]에 대해 픽셀 정확도 89%를 보유한 
ResNet 101 백본 네트워크를 이용한 DeepLab V3+ 시
멘틱 세그멘테이션 모델[6]을 사용한다.

드론으로 수집한 데이터는 총 816장으로 딥러닝 모델
을 학습하기에 충분하지 않기 때문에 과적합 문제가 발
생한다. 이에 대해 공개 데이터 집합인 ImageNet 데이
터[7]을 사용하여 ResNetV2 101구조를 사전 학습한 결
과를 이용하는 전이학습(Transfer Learning) 방법[8]을 
적용하였다. 또한, 과적합 방지를 위해 매 epoch마다 학
습 데이터를 무순위로 재구성하는 방법과 클래스 불균형 
문제 및 성능 개선에 대한 focal loss 손실 함수[9]를 적
용하여 학습을 진행하였다. 평가 데이터 28장을 이용하여 
픽셀 정확도(Pixel Accuracy)와 mIoU(mean Intersection 
over Union)에 대해 성능평가 결과 93.16%와 87.75%
의 성능을 나타내었다. 실험결과를 통해 다양한 환경을 
포함한 영상에 강건하게 도복 주변 환경의 오류를 최소
화할 수 있으며, 촬영 지역의 도복 비율과 경향을 분석하
는 데 적합하다고 판단된다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 데이터 세
트와 DeepLabV3+ 모델, 그리고 모델 학습 및 최적화에 
관해 기술한다. 3장에서는 평가 방법 및 실험결과를 제
시하고, 마지막 4장에서는 결론 및 향후 연구를 기술한다.

2. 본론

2.1 DeepLab V3+ 기반 영역 추정 모델
일반적으로 도복은 정도에 따라 완전 도복과 반 도복

으로 나누어지고, 형태에 따라 좌절형, 만곡형, 뿌리, 그
리고 개장형 도복으로 분류되고, 도복 방향에 따라 주간
방향, 조간방향, 그리고 복합적인 도복 등으로 나누어진
다[10].

드론 촬영 높이에 따라 도복 영역은 다양한 형태와 크
기를 나타내며, 일정한 형태를 가지고 있지 않기 때문에 
도복 영역을 추정하는 것은 어려운 문제이다. Fig. 1은 
20m, 40m, 그리고 135m 비행 높이에서 촬영한 도복 
영역의 일부분을 보여준다.

도복 영역의 형태와 면적을 추정하기 위해서는 주변 
환경의 다양성에 대한 오류의 최소화가 필수적이다. 본 
논문에서는 도복, 일반 벼, 그리고 배경 영역으로 구성한 
세 개의 클래스 기반 DeepLab V3+ 시멘틱 세그멘테이
션 모델을 구성하였다. Fig. 2는 제안한 방법의 구조를 
보여준다.
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(a)

(b)

(c)

Fig. 1. Sample rice lodging images for the flight 
height; (a), (b), and (c) are 20m, 40m, and 
135m, respectively.

Fig. 2. The Deeplab V3+ semantic segmentation 
structure for rice lodging prediction.

Fig. 2와 같이 드론으로 촬영한 RGB 영상은 Encoder 
구조에서 separable convolution atrous convolution을 
결합한 atrous separable convolution을 통해 다양한 
크기에 대한 주변 환경의 공간적인 특징들까지 고려한 
특징들을 추출한다. 추출된 공간적인 특징들은 Decoder 
구조에서 concatenate와 up-sampling을 통해 재구성
한 후 도복, 일반 벼, 그리고 배경 영역에 대해 추정한다.

2.2 도복 데이터
2020년 가을, 강한 바람과 비를 동반한 ‘마이삭’과 

‘하이선’ 태풍으로 벼가 도복 되는 피해가 발생하여, 
2020년 09월 09일부터 10월 14일까지 경상도, 전라도, 
그리고 충청도 일대 농지를 대상으로 DJI사 Marvic 2 
Pro 드론을 이용하여 20m, 30m, 40m, 50m, 120m, 
그리고 135m 등 다양한 비행 높이에서 촬영하였다. 촬
영된 영상은 가로 5472, 세로 3648 크기인 RGB 영상으
로 수집한 데이터의 정보는 Table 1과 Fig. 3에 제시한다.

Area Collection date Number 
of data

Gyeongsang-do 2020.09.14.~2020.09.16 233

Jeolla-do 2020.09.21.~2020.10.14 335
Chungcheong-do 2020.09.09.~2020.09.29 248

Total 816

Table 1. The dataset information

Fig. 3. Sample images for the collection rice lodging

DeepLab V3+ 시멘틱 세그멘테이션 모들을 학습하
기 위해서는 추정하고자 하는 영역 내 픽셀에 대해 클래
스를 부여해야 한다. Fig. 1과 Fig. 3을 통해 수집한 데
이터들은 벼의 생육 단계에 따라 색상 차이가 존재하며, 
도복 피해 정도에 따라 형태가 다르다는 것을 알 수 있
다. 또한, 드론 비행 높이에 따라 농지 외의 도로, 비닐하
우스, 주택 등과 같은 다양한 환경을 포함하기 때문에 도
복 영역만 레이블링할 경우 도복 주변 환경 영역 및 도복 
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외 영역을 오분류하여 추정 성능이 저하될 수 있다.
이를 해결하기 위해 본 논문에서는 빨간, 파란, 그리

고 노란색을 사용하여 Fig. 4와 같이 도복, 일반 벼, 그리
고 배경 영역으로 구분 후 레이블링을 수행하였다.

Fig. 4. The processing procedure of labeling process 
for background, lodging, and non-lodging 
classes.

2.3 모델 학습 및 최적화
딥러닝 모델은 양질의 대량 데이터를 사용하여 학습할 

경우 최적의 성능을 나타내지만, 수집한 데이터의 수는 
816장으로 데이터 부족과 과적합으로 인한 모델 학습 및 
최적화의 어려움이 존재한다.

이에 대해 공개 데이터 중 ImageNet을 사용하여 
ResNetV2 101 구조를 사전 학습한 결과를 이용하여 공
간적인 특징을 추출하는 전이학습 방법과 과적합을 방지
하기 위해 매 epoch마다 학습 데이터의 순서를 무순위
로 재구성하는 방법을 적용하였다. Fig. 3과 같이 촬영 
높이와 환경에 따라 도복, 일반 벼, 그리고 배경 영역의 
비율이 일정하지 않기 때문에 클래스 불균형 문제를 해
결하기 위해 focal loss 손실 함수를 적용하였다.

focal loss 손실 함수는 클래스의 불균형 문제를 해결
하기 위한 것으로 매 epoch마다 잘 분류되는 클래스의 
가중치를 낮추고, 어렵게 분류되는 클래스의 가중치를 
높이는 방법으로 다음과 같다.

   
log (1)

Where,   denotes probability of prediction, α 
and β parameters denote adjusting the weight 
between classes

제안한 모델에 대해 학습, 검증, 그리고 평가를 위해 
수집한 데이터 816장 중 학습 748장, 검증 40장, 그리고 
평가 28장으로 구성하였다. 학습 및 검증에 사용된 컴퓨
터 환경은 Intel Xeon(r) 6230R 2.10GHz, 128 RAM, 
Geforce RTX 2080Ti 2대이며, python 3.6.8, 
opencv 4.5, 그리고 Tensorflow 1.14 개발환경에서 
진행하였다.

모델 학습에 사용된 매개변수는 epoch 210, batch 
size 5, start learning rate 0.007, end learning rate 
0.000001, weight decay 0.0002, momentum 0.9, 
SGD(Stochastic Gradient Descent), polynomial 
learning rate policy, output stride 16, batch 
normalization 방법을 사용하였다. 또한, 전이학습 적
용 및 도복 일반 벼, 그리고 배경 영역을 강건하게 추정
하기 위해 0.5~2.0배 크기 조절하여 가로 513, 세로 
513 크기로 분할한 RGB 패치 영상을 사용하였다.

3. 실험 및 결과

3.1 손실 함수에 따른 모델 성능 결과
본 논문에서는 손실 함수에 따른 모델 성능을 측정하

기 위해 학습 및 검증에 사용하지 않은 28개의 평가 데
이터를 사용하였다. 모델의 신뢰성 있는 결과가 도출되
었는지 확인하기 위해 픽셀 정확도와 mIoU를 Eq. (2)와 
Eq. (3)을 통해 도출하였다.

픽셀 정확도는 분할된 픽셀 수가 레이블링된 픽셀 수
를 정확하게 예측한 비율 정도로 클래스가 균형일 때 효
과적이다. mIoU는 예측된 분할 영역과 레이블링된 영역
에 대해 정확하게 겹치는 비율로, 영역 분할 성능을 평가
할 때 사용한다.

  
 (2)

 
 




 

 (3)

Where, TP denotes true positive, TN denotes true 
negative, FP denotes false positive, FN denotes 
false negative, N denotes number of classes

Table 2를 통해 손실 함수에 따른 모델 성능 비교를 
분석할 수 있다. 분석 결과, 픽셀 정확도는 최소 92.20%
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부터 최대 93.16%로 도복, 일반 벼, 그리고 배경 영역의 
픽셀을 강건하게 분류할 수 있음을 알 수 있다. 또한, 
mIoU는 영역 예측에 대해 최소 85.31%부터 최대 
87.75%로 다양한 환경을 포함하더라도 도복, 일반 벼, 
그리고 배경 영역의 공간적인 특징을 추출하고 주변 환
경의 오류 최소화 및 추정하는 성능이 우수하다는 것을 
알 수 있다. 

손실 함수 비교를 통해 softmax cross entropy loss 
함수를 사용할 경우 focal loss 함수(매개변수 α
=0.25~0.75, β=2.0)와 비교할 경우 softmax cross 
entropy loss 함수를 사용하는 것이 평균 픽셀 정확도 
2.01%, mIoU 0.98%의 높은 성능을 나타내는 것을 알 
수 있다. 반면, 픽셀 정확도와 mIoU를 통해 가장 성능이 
높은 방법은 focal loss 함수(매개변수 α=1.0, β=2.0)를 
적용하였을 때이며, 픽셀 정확도 0.96%, mIoU 0.81%
의 높은 성능을 나타낸 것을 확인할 수 있다. 

index loss α β pixel
 accuracy(%) mIoU(%)

1
softmax 

cross 
entropy

92.20 86.94

2

focal loss

0.25

2.0

89.96 85.97

3 0.5 89.23 85.31
4 0.75 91.39 86.58

5 1.0 93.16 87.75

Table 2. The accuracy for validation datasets base 
loss function(softmax cross entropy loss, 
focal loss) analysis

focal loss 함수(매개변수 α=1.0, β=2.0)를 적용할 
경우 다양한 비행 높이에서 복잡한 환경을 포함하여 촬
영한 영상일지라도 클래스 불균형 해결 및 도복, 일반 
벼, 그리고 배경 영역의 주변 환경 오류를 최소화할 뿐만 
아니라 강건하게 영역을 추정할 수 있다고 판단된다.

3.2 벼 도복 영역 추정 가시화 
Table 2에서 우수한 성능을 나타낸 focal loss 함수

(매개변수 α=1.0, β=2.0)를 사용한 모델을 통해 일부 평
가 데이터를 추정한 결과는 Fig. 5와 같다. 그림에서 알 
수 있듯이 도복과 일반 벼, 그리고 배경 영역의 정확한 
위치와 형태를 얻어낼 수 있음을 알 수 있다.

한편 Fig. 5(b)의 영상에서 추정하고자 하는 배경 영
역의 면적이 작거나 일반 벼와 유사한 공간적인 특징을 
가질 경우 잘못 추정한 영역들이 존재하지만, 입력 영상

과 추정한 결과를 비교할 경우 도복의 위치와 형태를 잘 
분별해서 보여주며 촬영 지역의 도복의 비율과 일반 벼
의 면적과 경향을 확인할 수 있다.

(a) (b)

Fig. 5. DeepLabV3+ sementic segmentation model 
result; (a) and (b) are input images, and 
predict results, respectively.

4. 결론

벼 도복은 매년 벼 생산에 막대한 피해를 주는 원인으
로 조기 발견을 통해 벼 수확량 감소 및 기타 질병을 예
방할 수 있다. 본 논문에서는 무인항공기로 촬영한 RGB 
영상을 딥러닝 모델 중 ResNetV2 101 구조 기반 
DeepLab V3+시멘틱 세그멘테이션을 이용하여 도복, 
일반벼, 그리고 배경 영역을 추정한다. 

수집한 도복 데이터가 충분하지 않기 때문에 공개 데
이터셋인 ImageNet 데이터로 ResNetV2 101 구조를 
사전 학습한 결과를 이용하는 전이학습을 적용하고, 학
습 성능을 개선하기 위해 focal loss 손실 함수와 매 
epoch마다 학습 데이터 무순위 구성을 적용하여 학습하
였다. 평가 데이터 28장을 통해 성능을 평가한 결과, 
focal loss 함수(매개변수 α=1.0, β=2.0)를 적용할 때 
픽셀 정확도 93.16%, mIoU 87.75%의 성능이 도출되었다. 
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제안한 방법의 성능 결과를 통해, 무인 항공기로 농지
를 촬영한 RGB 영상에 대해 도복, 일반 벼, 그리고 배경 
영역 추정이 가능하다고 판단된다. 이번 연구를 통해 다
양한 환경에서 촬영된 농지 영상에 대해 도복 및 일반 벼
의 영역의 주변 환경에 대한 오류를 완화할 수 있으며, 
촬영 해당 지역의 도복과 일반 벼의 면적과 경향을 확인
할 뿐만 아니라 피해 상황을 쉽게 알아볼 수 있다고 사료
된다. 향후 위성 정보와 결합하여 도복과 일반 벼의 면적 
산정과 정확도 개선에 관한 연구를 진행할 예정이다. 
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