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이미지 인식 기반 국내 자생종 소나무 종 분류
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Image Recoginition Based Classification 
of Native Pine Tree Species in Korea
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요  약  국내 소나무과 나무는 국내 자생 침엽수의 절반을 차지할 만큼 종 다양성이 가장 높다. 소나무가 국내 산림의
60% 이상을 차지한 적도 있었지만, 현재는 재선충, 산불 등으로 그 비율이 25%로 감소하였다. 국내 자생종 소나무의
종 분류를 위해 국립생물자원관에서 보유 중인 표준 이미지 데이터셋을 사용하여 3종의 소나무를 분류하였다. 또한, 성
능이 검증된 ResNet 50과 같은 사전 학습모델을 변형하는 대신 이미지 인식 모델을 직접 구현하여 종 분류를 진행 
85%의 정확도를 나타내었고, 이후, 인식 과정에서 도출되는 특징들을 판별하였다. 이미지 크기 및 증식이 분류에 미치는
영향을 파악하고자 이미지 크기 및 이미지 증식을 통한 성능 평가를 수행 이미지 크기는 약 3% 그리고 이미지 증식의
경우는 약 6.4% 성능 향상을 가져왔다. 또한, 데이터 레이블링 방식의 기계학습 모델과도 분류 성능을 비교 정리하였다. 
이미지 인식 과정에서 종 분류에 가중치가 높게 반영된 특징을 추출하였으며, 이를 레이블링 기법에 사용된 특징 중요도
와 비교, 레이블링 기법과 이미지 인식 기반에서 종 분류에 가장 유효하게 나타난 특징은 유사한 것으로 나타났다.

Abstract  Pine trees in Korea are the tree species with the highest diversity, accounting for half of the
native coniferous trees. Pine trees once accounted for more than 60% of the nation's forests, but the 
proportion has decreased to 25% due to infestations and wildfires. To classify Korea's native pine trees,
we use the standard image dataset held by the National Institute of Biological Resources to classify three
species. Instead of modifying a pre-trained model like ResNet 50, which has been proven to perform
well, we instead directly implement an image recognition model to perform species classification, which
showed an accuracy of 85%, and then determined the features derived from the recognition process. To 
understand the impact of image size and growth on classification, we evaluated performance of the 
model through image size and image growth. The performance improvement was about 3% for image
size and 6.4% for image growth. We also compare its performance with a machine learning model based
on data labeling. We extract the most weighted features for species classification from the image 
recognition process and compare them with feature importance used in the labeling method, finding 
that the most effective features for species classification in the labeling method and image recognition
are similar.
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1. 서론

소나무과(Pinaceae) 나무는 국내 자생 침엽수의 절반
을 차지하여 종 다양성이 가장 높다. 국내 자생 소나무과 
나무는 소나무속, 가문비나무속, 이깔나무속, 전나무속, 
솔송나무속의 속하는 5속 16종이다[1]. 그러나, 산림의 
60% 이상을 차지하던 소나무는 솔잎흑파리, 재선충, 산
불 및 수종 갱신 등으로 인하여, 전체 산림의 25%로 감
소하였다[2]. 관련 연구는 국내 소나무과 나무들의 생물
지리학적 관점에서 분류체계, 종 구성, 분포, 생태 등에 
초점이 맞춰져 있다[3-5].

지금도 많은 신종 및 미기록 생물 종이 발견되고 있으
며, 동 · 식물에 대한 종 동정 · 분류 판별은 매우 중요한 
작업이다. 

그러나, 다양한 변수와 외부요인으로 연구자와 조사자
들이 종 분류에서 적지 않은 애로를 겪고 있다.

최근 국립생물자원관[6]이 보유 중인 소나무과 자료를 
활용하여 소나무과 종 분류를 위해 데이터 레이블링
(Labeling) 기반 기계학습을 적용한 연구를 발표하였다[7].

이 연구에서는 소나무과 나무 16종 중 5종 195개 데
이터셋을 사용하였다. 그러나 식물인식분야의 대표적 학
술대회인 LifeCLEF[8]의 경우 주로 휴대폰으로 촬영한 
이미지를 인식하는 기술에 초점이 맞춰져 있다[8]. 또한, 
실내식물 이미지 인식을 위해 사전학습 모델인 
ResNet50을 기반으로 웹에서 획득한 27,785개의 이미
지를 적용한 사례도 있다[9].

본 논문에서는 이미지 인식 기반 딥러닝을 적용하여 
레이블링 기법에서 분류했었던 종과 동일한 소나무과 나
무 종을 분류해 보고자 한다. 소나무의 경우 대한민국 국
민들이 가장 친근하게 느끼는 나무이며, 전국 산림에서 
25% 이상을 차지하고 있어 상당히 중요한 종이라고 볼 
수 있어 채택하게 되었다.

다만 체계적 종 분류를 위해 웹에서 획득한 이미지 데
이터셋이 아닌 국립생물자원관이 보유 중인 이미지 데이
터셋을 사용했다. 참고문헌[8]에서 꽃, 줄기, 잎을 촬영했
을 때 꽃을 이용한 이미지 분류가 성능이 가장 높았던 결
과를 감안해, 이미지 인식 기반 종 분류에서 특징적인 부
분들을 도출해보고자 한다.

이를 통해 다른 동 · 식물의 종 동정 · 분류 시 이미지
를 통하여 분류하고자 할 때 인공신경망 기술을 활용할 
수 있는지 확인하여 도움이 되고자 한다.

또한, 선행연구[7]의 경우 데이터 레이블링 과정이 요
구되어 종 분류를 진행하기 이전에 전처리 과정이 진행

되어야 하지만, 본 연구를 통하여 종 분류 시 레이블링 
과정을 거치지 않고 이미지 자체를 사용하여 종 분류가 
가능함을 확인하고자 한다.

본 논문은 다음과 같이 구성되어 있다. 2장 본론의 경
우 본 연구의 필요성과 진행한 목적 그리고 데이터 레이
블링 기법에 대한 설명이 있으며 3장 본론에서는 본 연
구에서 사용한 CNN의 대한 설명과 추가적으로 과적합 
방지를 위해 적용한 기법들을 설명하였다. 4장 결론에서
는 본 연구에서 사용한 CNN과 다른 기법과 동시에 사용
했을 때의 종 분류 시의 정확도를 표로 정리하였으며, 이
후, 종 분류 시 레이블링 기법과 이미지 자체를 통해 진
행했을 때 유효하게 작용한 특징점의 차이가 있는지 기
술하였다.

2. 본론

2.1 연구의 필요성
소나무과는 전나무속과 소나무속으로 나눈다.
전나무속은 긴 가지만 있는 사례와 긴 가지와 짧은 가

지가 함께 있는 사례도 있다. 둘 다 공존하는 경우 긴 가
지에는 침엽이 1장씩 붙어있고, 짧은 가지에는 다수의 
침엽이 뭉쳐있다. 소나무속은 전나무속과는 다르게 긴 
가지와 짧은 가지를 함께 가지고 있으며, 긴 가지는 인편
엽만으로 이루어지며, 그 액에서 나오는 짧은 가지는 인
편이 있어 끝에 1~5장의 침엽이 붙어있다.

선행 연구[7]에서는 표 1과 같이 5가지 특징으로 분류
한 데이터 레이블링을 통해 지도학습을 적용하였다.

Specific

the 
number 

of 
leaves

color
of

a tree
bark

size
(cm)

male 
flower

female 
flower

Pine 2 taupe 8~14 ellipse ellipse
Black
Pine 2 white 9~14 ellipse egg-

shaped

Pitch
Pine 3 raddish 

brown 7~14 cylin-
drical

egg-
shaped

Korean
Pine 5 dark 

brown 7~15 ellipse egg-
shaped

Table 1. pine tree species selected with the specific 
features for data labeling[7]

본 연구에서는 데이터 레이블링 방식 대신 이미지를 
사용한 분류 기법을 적용해 성능을 비교해 보고자 한다. 
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Fig. 1. samples of labeled data in CSV format

이미지 데이터셋은 국립생물자원관[2]에서 보유 중인 건
조 표본 스캔 이미지 158개를 활용하였다.

분류 대상에서 이미지 데이터셋이 없는 곰솔은 제외하
였다. CNN(Convolutional Neural Network)을 기본 
모델로 구축하여 이미지 판별을 수행, 고화질이면서 이
미 종 분류가 되어서 검증 된 이미지 파일만을 사용하기 
위하여 국립생물자원관에서 제공받은 이미지만 사용하였
는데, 데이터셋이 소규모인 관계로 과적합(Overfitting)
방지를 위해 K- Fold 교차 검증 및 데이터 증식 기법을 
적용하여 분류 성능을 개선하고자 하였다. 또한, 이미지 
크기에 따른 분류 성능을 평가하여, 효과적 생물 종 분류 
이미지 모델 구축 방안을 제시해보고자 하였다.

추가적으로, Grad-CAM을 활용하여 이미지 인식 과
정에서 종 분류에 가중치가 높게 반영된 특징을 추출하
여, 잎에서 분류에 주로 참고 된 부위가 있는지를 확인하고, 
이를 레이블링 기법에서 추출한 Feature Importance
와도 비교를 진행하여 분류에 특징적으로 작용한 부분이 
있는지를 확인해보고자 하였다.

2.2 데이터 레이블링
데이터 어노테이션(Data Annotation)이라고도 하는 

데이터 레이블링은 머신러닝 모델 개발 시 수행하는 데
이터 전처리 단계의 일부를 뜻한다. 

개발된 머신러닝 모델이 정확한 예측을 수행할 수 있
도록 수집된 원시 데이터로부터 특징들을 정리한 후 해
당 데이터에 하나 이상의 레이블을 추가하여, 해당 데이
터에 대한 정보를 미리 학습시킴으로써, 후에 비슷한 이
미지 등의 데이터를 입력받았을 때 분류 할 수 있도록 해
주는 것을 의미한다.

이미지 자체를 이용하여 종 분류를 진행하는 본 연구
에 앞서 선행된 데이터 레이블링을 통한 종 분류[7] 에서
는, 스캔 이미지에 대해 소나무의 잎의 개수, 나무껍질
(껍질), 잎의 길이 등을 사용해 데이터 스키마(Schema)
를 구성, 이 스키마에 맞게 원시 데이터를 레이블링 하는 

방식으로 진행 되었고, 레이블링한 데이터는 *.CSV 파일 
포맷으로 저장하였다[7].

레이블링 과정이 적용된 후 저장된 데이터는 Fig. 1
과 같으며, 총 4개의 특징을 가진 데이터셋으로 구성되
어있다. 

각 Feature에서 sepal_length는 잎의 길이, sepal_num은 
잎의 개수 그리고 pistillate_shape과 staminate_shape
은 암술과 수술의 유무를 의미하며, 데이터 레이블링을 
통한 선행연구에서는 이미지 수집이 완료되면, 데이터 
레이블링 및 전처리를 진행, 레이블링된 자료는 최종적
으로 CSV 형태의 파일로 출력되게 된다. 이후, 해당 데
이터 파일을 이용하여 Table 2 에서 서술된 머신러닝 알
고리즘을 활용하여 반복학습을 진행하였고 학습된 데이
터는 모델 파일로써 저장되며, 이후에 이루어질 새로운 
종 분류 시 기준점으로써 작용, 신규 이미지 입력이 이루
어지면 데이터 레이블링 도구를 활용하여 이미지 전처리
과정을 수행, 분류 예측을 통해 모델 파일과의 비교 후 
최종적으로 분류 결과를 도출하는 과정을 거치게 된다.

Method advantages disadvantages

Linear
regression

Speed of learning 
and prediction

unclear coefficient
values and very 

difficult coefficient 
analysis

KNN Easy to understand 
the model Hardly uesd in the field

SVM

Both 
low-dimensional/
high-dimensional 

behavior

Pre-processing and 
parameter settings 

required

Decision 
Tree

Easy to understand 
through 

visualization

Not valid for time 
series data

ensemble 
based

The most widely used 
algorithm

Slow training and 
prediction using 

more memory than 
linear models

Table 2. con and pros of the machine learning 
models used in data labeling[7]

본 연구에서는 선행연구에서 진행했던 결과에 추가적
으로 각 Feature별 중요도의 추출을 진행했으며, 이를 
위해 Fig. 2에 나열된 머신러닝 기법 외에 로지스틱 회귀
도 추가 적용하여 Feature Importance 추출을 진행, 
도출된 결과를 토대로 이미지 분류의 결과와 비교 분석
하여 소나무의 종 분류를 함에 있어 유효하게 작용하는 
Feature가 레이블링과 이미지 분류에서 동일하게 존재
하는지 확인하는 작업을 진행해 보았다.
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3. 연구 설계 및 구현 방식

3.1 CNN
CNN(Convolutional Neural Network)은 딥러닝 

기반 이미지 분류 기술 분야에서 기존의 방식들보다 나은 
성능을 보여주며[10], MLP(Multi-Layer Perceptron)
의 변형으로 1980년대에 처음 사용된 방식이다. 기본적
으로 깊은 구조를 가졌을 때 유리하다. 기본적인 구조는 
인간의 두뇌에서 영감을 받아, 인간이 물체를 시각적으
로 인식하고 식별하는 방식을 모델링한 것이 CNN이므
로, 이미지 분석에 많이 사용된다. 또한, CNN은 적은 학
습 데이터 셋의 경우에도 높은 정확도를 제공할 수 있다
[11].

기본적으로 CNN을 이미지 분류에 활용 시에는 이미
지 자체를 입력 받아 Convolution과 Max Pooling 과
정을 통해 필터링이 됨으로써 이미지를 분류하기 위한 
특징 추출이 진행되며, flatten 을 통해 완전히 연결된 
구조를 가지게 된다.

본 연구에서는 크기가 64 * 64인 이미지를 이용하여 
3개의 Layer를 거쳐 필터링을 진행한 후, 과적합 방지
를 위하여 Dropout 25%를 적용하여 진행했으며, 추
가적으로 이미지 크기에 따른 차이도 알아보기 위하여 
더 큰 사이즈인 128 * 128 사이즈의 이미지를 활용하
여 추가적으로 실험을 진행, ImageGenerator를 통해 
변형된 이미지도 추가 적용하여, 변형에 따른 차이도 
확인해보았다.

Fig. 2. the layered architecture of the CNN 

3개의 Layer와 25%의 Dropout 그리고 Flatten을 
거치는 CNN의 구조도는 Fig. 2와 같으며, 이미지에서 
특징 추출을 위해 진행되는 각 계층의 Filter의 모양은 
Fig. 3에 나타나 있으며, 필터링 후의 이미지 파일은 
Fig. 4와 같다.

Fig. 3. visualization of the last filter layer of the CNN

Fig. 4. Images generated after applying the last layer 
of Maxpooling

3.2 K-Fold
본 연구에서 적은 이미지 데이터셋으로 인한 과적합 

방지를 위하여 사용한 방식으로, 인공신경망을 사용한 
분류 문제 처리에서도 많이 사용되는 방법이다. 데이터
셋을 여러 개의 동일한 크기의 폴드(Fold)로 분할 후 각 
폴드마다 한 번씩 순차적으로 Validation Set으로 활용
하여 나눈 개수를 칭하는 Split의 수만큼의 학습을 진행
하여 테스트 결과가 나오고, 테스트 결과의 평균을 통해 
모델의 성능판별을 진행한다. 본 연구에서는 총 10개의 
폴드로 분할하여 교차 검증을 진행하였고, 진행된 교차
검증은 Fig. 5와 같은 형태를 띄우게 된다.

Fig. 5. an example of 10-fold cross validation
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3.3 ImageDataGenerator
이미지에 색상, 밝기 변형, 회전, 확대 등의 변형을 주

어 이미지를 증식시키는 방식으로, 한정적인 데이터를 
확장하여 더 높은 정확도를 얻어 낼 수 있도록 해준다. 
하지만, 많은 변형을 줄 경우 원본 이미지의 형태가 무너
져 의도한 결과와 다른 형태를 초래할 수 있으므로 변형
을 위한 값 조절에 유의하여야 한다.

본 논문에서는 30도의 기울기 변형과, 약 6Pixel 단
위로 가로와 세로를 이동, 0.8 ~ 1.2 배 만큼 이미지를 
확대 및 축소함으로써 121개만큼의 데이터를 증식한 것을 
Train Set에 포함해 사용하였고, ImageDataGenerator를 
적용한 후의 이미지는 Fig. 6와 같다.

증식된 이미지는 Train set과 test set에 포함하여 적
용함으로써 Table 3에서 CNN + ImageDataGen의 결
과는 CNN 단독보다 더 많은 양의 샘플을 가지고 학습된 
CNN이 분류해낸 결과이다.

Fig. 6. Images generated by applying ImageDataGenerator

3.4 Class Activation Map(CAM)
CAM은 인공신경망의 전역 평균 풀링 층의 출력과 완

전 연결 층의 가중치(Weight) 정보를 활용하여 학습 결
과에 따른 가중치 별 활성화 맵을 나타내는 기법이다. 하
지만 CAM의 경우 전역 평균 층이 필요하다는 단점이 존
재하여, 이러한 단점을 해결한 Grad-CAM을 활용하면 
CAM에서 요구되는 전역 평균 층 의존도 문제 해결이 가
능하다[12]. 

본 연구에서는, Grad-CAM을 사용하여 진행하였으
며, Grad-CAM을 통해 소나무 종 분류 시 이미지의 어
떤 특징적인 부분이 분류에 많이 관여하였는지 알아내어 
추후, 다른 종 분류 시 이미지 전체가 필요한지 혹은 부
분만이 필요한지 특정할 수 있는지 결정하기 위하여 진
행하였다.

(a) (b)

Fig. 7. the results of applying Grad-CAM to the 
source image (a) the Grad-CAM image 
heatmap (b) the result of superimposing the 
heatmap image on the source image.

Grad-CAM을 통하여 Heatmap을 얻어낸 후, 원본 
이미지와 겹쳐 얻어낸 결과는 그림 Fig. 7과 같으며, 전
체 이미지 중 한 개의 예시를 이미지로 첨부하였다. 

그림을 참고하면 알 수 있듯이, 이미지 분류에 주요하
게 작용한 부분은 잎의 시작 부분, 즉 잎의 뿌리쪽에 많
은 특징이 추출된 모습을 확인할 수 있다.

이미지 상의 Heatmap을 육안으로 해석해보면, 잎의 
뿌리부분에서 특징적으로 받아들일 수 있는 부분은 잎의 
개수(가지 수)로 해석해 볼 수있는데, 이는 선행연구[7]에
서 sepal_num의 열로 이미 들어가 있어, sepal_num이 
이미지 분류의 결과와 유사하게 가장 유효한 Feature로
써 작용하였는지 알아보기 위해 레이블링 기법에서 사용
된 각 Feature들의 importance를 추출해보았다.

4. 결과

4.1 분류 성능 비교
데이터셋은 소나무과에 속하는 소나무, 리기다 소나

무, 잣나무 등 총 3종의 데이터를 이용, 158개의 이미지 
파일을 사용하였다.

Train Set과 Test Set은 8대 2의 비율로 나누어 진행
하였으며, 방식에 따라 편차는 존재하지만 평균 약 85% 
내외의 정확도를 보여줬으며, K-Fold의 경우 10 split의 
Accuracy의 평균값을 정확도로 작성하였다.

기본적으로 별다른 변형 없이 CNN 단일로 분류를 진
행하는 것보다 K-Fold를 통한 교차 검증 혹은, 
ImageDataGenerator를 통해 데이터를 증식하여 진행
하는 것이 좀 더 나은 결과를 보여주는 것을 Table 3의 
Accuracy를 참고하면 알 수 있다.

또한, 이미지 크기의 영향을 알아보기 위하여
128 * 128 크기로 추가 실험을 진행해 보았으며, 기
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존 64 * 64 보다 정확도가 약간 증가한 것으로 보아, 크
기에 따른 영향은 존재한다고 볼 수 있다.

Data 
Labeling Accuracy

Image 
Classifi-
cation

Accuracy Size
(Image)

SVM 97.8% CNN
82.4% 64*64

85.0% 128
*128

KNN 100.0% CNN +
K-Fold

88.0% 64*64

89.8% 128
*128

Random
Forest 97.9%

CNN +
Image-

DataGen

88.8% 64*64

94.4% 128
*128

Table 3. Accuracy comparison for the 6 models

4.2 Feature Importance 추출
CNN을 통한 이미지 분류를 통해 추출된 특징을 보면 

잎의 시작점, 즉 가지가 갈라지는 기점과 잎의 수가 정해
지는 시점으로 보이는데, 이는 “잎의 수가 유효한 Feature로
써 작용한다” 라는 관점으로도 생각해볼 수 있다. 이를 
확인해보기 위하여 레이블링 된 데이터를 이용하여 분류
를 진행하였던 선행연구[7]에서 사용한 머신러닝 기법 중 

Random Forest에서 추출을 진행, 추가적으로 Logistic 
Regression도 활용하여 추출해봤다.

Fig. 8. the feature importance  

본 연구에서 Feature Importance는 각 변수가 종 
분류 시 얼마나 자주 사용되었는지를 나타내는 값이다.

각 Feature별 Importance를 추출해 본 결과, 
Logistic Resression에서 Feature Importance는 Fig. 
8 과 같으며, 가장 유효하게 작용한 Feature는 이미지 
분류의 결과를 보고 생각한 바와 같이 잎의 개수가 유효
하게 작용한 것으로 확인됐다.

또한, Random Forest에서도 각 Feature별 importance
를 추출해본 결과 sepal_length 부터 차례로0.13970921, 
0.5487987, 0.1643114, 0.14718069로 출력되어 
sepal_num이 가장 유효하게 작용된 Feature로 나타났다.

5. 결론

본 논문에서는 인공신경망 기술인 CNN을 식물 종 분
류에 이용함으로써, 자주 이용되는 붓꽃 데이터 레이블
링 분류 방식을 따라서 다른 종의 분류를 진행하지 않고, 
이미지 자체로 분류가 가능함을 확인하기 위해 진행하였다.

대표적으로 소나무의 종 분류를 진행, CNN 단독으로 
사용시에는 약 85%의 정확도로 크게 높은 정확도를 보
이진 않았으나, Table 3의 결과를 보면 이미지의 크기 
변경과 증식기법을 통한 이미지양의 증가가 수반되면 
94.4%까지 정확도가 상승하여 유의미한 증가량과 더욱 
좋은 결과를 나타냈다.

이는, 원본 데이터셋의 수가 많지 않을 경우 원본 데
이터셋으로 분류를 진행하는 것보다 교차검증과 이미지 
증식을 통해 분류를 진행하였을 때 더 나은 값이 나타나
는 것으로 보아 데이터의 양이 더 많으면 좋은 결과를 낼 
수 있을 것으로 판단되며, 특징 추출을 시각화하기 위하
여 진행된 

Grad-CAM의 결과를 참조하여 다른 식물의 종 분류 
시 잎을 사용할 경우 잎의 전체를 사용하여도 무방하지
만 잎의 시작점을 특정지어 사용하여도 좋은 결과를 나
타낼 수 있을 것으로 보인다.

또한, 이미지 분류에서 추출해 낸 Heatmap의 유효성
을 확인하기 위하여, Heatmap의 해석을 진행, 잎의 시
작점 즉 잎의 개수가 확정되는 시점임을 착안하여 레이
블링 기법에서 sepal_num으로써 이미 선언되어있는 
Feature임을 확인, 각 Feature별 Importance도 추출
해본 결과, 레이블링 기법에서 또한 잎의 개수가 가장 유
효하게 작용된 것으로 확인되었다.

이를 통해 추후, 다른 동 · 식물의 종 분류 시 충분한 
양의 데이터셋이 확보가 된다면, 이미지의 전체가 아닌 
특정 부분만을 사용해도 분류를 진행할 수 있음을 확인
하였고, 레이블링 기법에서 Feature Importance를 추
출한 결과와 이미지 분류기법을 비교 분석해본 결과, 두 
방법에서 유효하게 작용된 Feature가 중첩된 것으로 보
아, 동 · 식물의 종 분류 시 레이블링 기법이 아닌 이미지 
자체 분류를 진행하는 것이 유효함을 확인할 수 있었다.
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