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요  약  드론을 이용한 파종은 관행 방식보다 효율성이 높고 험지에 대한 접근성이 좋아, 농촌의 고령화 및 기피 현상
등으로 인한 노동력 부족 문제를 해결하기 위한 대책으로 대두되고 있다. 하지만 국내에서의 파종 드론에 관한 연구는 
아직 기초 연구 수준에서만 수행되고 있으며, 파종 성능평가 방식도 전통적인 방식의 수작업 집계 방식을 사용하여 효율
이 떨어지는 실정이다. 따라서 본 연구에서는 드론의 파종 성능평가 방식의 자동화를 목표로, 딥러닝 모델을 이용한 준 
지도 학습을 통해 영상 내에서 밀도추정을 통해 드론의 파종 성능평가를 수행하였다. 학습데이터는 다양한 개수의 볍씨
영상들로 구성되었으며, 합성곱 신경망 기반의 학습모델을 사용하여 밀도추정을 진행하였다. 학습모델의 성능평가에는 
선형회귀분석을 사용하여 실제값과의 상관관계를 분석하였다. 제안된 방법을 통한 볍씨 밀도추정은 R2 0.99의 성능을 
보여주었으며, 이를 통해 촬영된 영상 내 종자의 수를 자동으로 계수 할 수 있음이 확인되었다. 본 연구 결과를 통해
현장 중심의 데이터 확보 및 학습모델의 성능 정밀화로, 실제 드론 파종작업의 성능평가에 실질적인 활용이 가능할 것으
로 기대된다.

Abstract  Seeding using drones is more efficient than the conventional method because it offers extensive
access to rough areas, making it an emerging solution to the labor shortage problem caused by the aging
population and the avoidance of rural areas. On the other hand, research on seeding drones in Korea
is still at the basic research level, and the method for evaluating seeding performance is also inefficient
due to traditional hand-counting methods. Therefore, in this study, to automate the seeding 
performance evaluation method for drones, the seeding performance was evaluated through density 
estimation in images using semi-supervised learning with deep learning models. The training data 
consisted of rice seed images collected through experiments, and the training was conducted using a 
model based on a convolutional neural network (CNN). Linear regression was performed to assess the 
performance of the model and analyze the correlation with the ground truth. The proposed method 
achieved a rice seed density estimation performance of R2 = 0.99, showing that the number of seeds 
could be automatically calculated in the images. The findings of this study are anticipated to facilitate
the practical applications of drone seeding performance evaluations by acquiring field-oriented data and
the performance enhancement of learning models.
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1. 서론

전 세계적으로 중요한 식량 작물인 쌀은 국내뿐만 아
니라 수많은 국가에서 주식으로 섭취되고 있다[1,2]. 이
러한 쌀을 생산하기 위한 벼농사는 국내의 경우 모판에
서 육묘 후에 논으로 옮겨심는 이앙법이 일반적으로 시
행되고 있으며, 이는 직파법에 비해 병해충과 잡초 관리
가 쉽고, 생산량이 증가한다는 장점이 있지만 요구되는 
노동력과 비용이 많다는 단점이 있다[3]. 

최근 농촌은 고령화 및 기피 현상 등으로 인해 노동력 
부족 문제에 직면해 있어 이앙법보다는 직파법이 권장되
고 있는 현황이며, 지상 농기계보다 작업 효율이 높고, 
험지에 대한 접근성이 좋은 드론(drone)을 이용하여 직
파법을 수행하려는 시도가 이루어지고 있다[3-7]. 관련 
연구들을 통해 드론을 이용한 파종작업 진행 시 기존 인
력이나 트랙터 작업방식 대비 75~80% 정도의 작업시간 
단축이 확인되었으나, 종자들의 균일 살포가 어려워 성
능 개선이 요구되고 있다[4,8]. 하지만 국내에서의 농업
용 드론에 관한 연구는 주로 농작물의 생육 및 병해충 예
찰과 방제에 관련된 연구이며, 파종 관련 연구는 드론을 
활용한 벼 직파의 적정 높이 선정, 볍씨 항공 파종기 설
계 등의 기계적 성능 향상에만 초점을 맞춘 기초 연구 수
준에서 진행되고 있는 실정이다[3-5].

 드론을 이용한 파종작업의 균일한 파종 성능확보를 
위해서는 이에 대한 기준과 이를 정확히 평가하는 방법
이 요구된다. 관행 직파 방식에서는 환경에 따라 파종량
을 1 m2당 80~200개, 목표지점인 종자 골당 7~10개씩 
파종하는 것이 권장되고 있다. 하지만 현재 사용되고 있
는 전통적인 수작업 집계 방식의 성능평가 방법은 노동
집약적이며 느린 계산속도로 비효율적이고, 오류율도 높
아 이를 개선하기 위한 연구들이 해외에서 추진되고 있
다[2,7,9]. Mussadiq et al. (2015)는 Image J 등의 상
용 영상분석 소프트웨어(software)들을 사용하여 종자를 
자동 집계하였으며, Tan et al. (2019)는 겹치는 종자의 
기하학적 특징 추출을 통해 각 개체를 인식하는 알고리
즘(algorithm)을 개발하고 평가하였다. 또한, 실질적인 
성능을 확보하기 위해 겹치는 종자의 영향을 고려한 추
정 연구들이 추진되었으며(Sun et al., 2021), 데이터 라
벨링(data labeling)의 어려움을 극복하기 위해 종자 계
수 시뮬레이션(simulation) 등의 연구가 수행되었다
(Liang et al., 2023)[2,10-13].

선행연구들에서 사용된 영상 기반 계수 및 분포추정에 
관한 기술은 조도 변화, 다른 개체 등의 다양한 잡음

(noise)이 혼재된 영상에서 목표로 하는 개체만을 감지
하는 기술로, 최근 CNN 등 딥러닝(deep learning)을 
통한 영상 특징 검출 기술의 비약적인 발전과 더불어 많
은 연구에서 활용되고 있다. 그중 밀도추정(density 
estimation)을 이용하는 방법은 잡음(noise) 제거에 강
점이 있고, 포괄적인 구조를 파악하여 정확하고 필요한 
정보를 얻을 수 있다는 장점이 있어 군중 계수(crowd 
counting) 알고리즘 개발 등의 연구에서 활용되고 있으
며, 이를 종자 계수 알고리즘으로도 확장하려는 시도도 
이루어지고 있다 (Feng et al., 2021)[12,14,15].

따라서 본 연구는 드론 파종의 성능평가 자동화를 위
한 기초 연구로써, 기존 인력을 통한 종자 계수 방식을 
딥러닝 기반의 밀도추정을 이용하여 자동화하였다. 또한, 
데이터 규모의 의존성을 줄이기 위해 준 지도 학습
(semi-supervised learning)을 적용하여 라벨링 작업
비용을 최소화하였다.

2. 재료 및 방법

2.1 학습데이터
2.1.1 실험설계 및 재료
볍씨 영상 촬영을 통한 데이터(data) 수집을 위해 

Fig. 1과 같은 실험 시스템(system)을 설계하였다. 시스
템은 배경과 볍씨가 잘 구분될 수 있도록 외부의 빛을 완
전히 차단한 뒤 내부에서 손전등을 통해 빛을 제공하고, 
카메라를 통해 볍씨가 뿌려져 있는 하얀색의 기준면
(reference surface)을 촬영하도록 구성하였다. 볍씨 살
포는 수작업으로 진행되었으며 동일한 개수에서 다양한 
분포의 영상을 얻기 위해 기준면을 진동시키며 촬영이 
진행되었다[10-12,14].

(a) (b)

Fig. 1. Image collection system for constructing the 
data set in this study 

         (a) The exterior of the system
         (b) The internal of the system 
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실험 시스템의 카메라로는 인텔 Real Sense (D435i, 
Intel Corporation, CA, USA)가 사용되었으며, 주요 
제원은 Table 1과 같다. 실험에서는 RGB 채널을 통해 
촬영이 진행되었으며, 이때의 제원은 해상도(resolution) 
1920 × 1080, 초당 프레임은 30fps, 화각(FOV: Field 
Of View)은 69° × 42°이다.

Item
Specification

RGB Depth

Output resolution 1920 × 1080 1280 × 720

Frame rate 30 fps Up to 90 fps

Field of view 
(H × V) 69° × 42° 87° × 58°

Table 1. Specification of camera

실험에 사용된 벼(Yechan, Rural Development 
Administration, Republic of Korea)는 천립중(TKW: 
Thousand Kernel Weight)이 약 26.9g, 벼알 길이는 
평균 7.3 mm, 벼알 폭은 평균 3.32 mm로 평가된다. 
이때, TKW는 벼 알곡 1,000개의 무게를 의미하며, 벼
알의 크기, 품질, 수율등에 대한 평가지표 및 생산량 예
측의 주요 기준으로 사용된다[1].

2.1.2 데이터 구성
학습을 위한 데이터 구성 과정은 Fig. 2와 같으며, 데

이터 수집은 파종 권장량을 고려하여 10~200개까지 10
개 단위로 계수 라벨(label)이 나뉘어 진행되었다[9]. 이
때 계수 라벨은 수작업으로 계수한 종자의 개수이며, 각 
라벨당 10장씩 사진 촬영이 진행되었다. 학습데이터는 
라벨별로 학습용, 검증용, 평가용이 6:2:2의 비율로 설정
되어 학습용(train) 120장, 검증용(validation) 40장, 평
가용(test) 40장으로 총 200장의 학습데이터가 구성되었
다.

Fig. 2. The process of data set construction

계수 학습을 위해 모든 데이터에는 계수 라벨링을 수
행하였으며, 이 중 학습용 데이터에는 밀도추정을 위한 
픽셀 단위의 객체 위치 라벨링을 추가로 진행하였다. 밀
도추정 라벨은 시료의 위치 정보를 Eq. (1)과 같은 적응
형 가우시안 커널 함수를 통해 Fig. 3과 같이 밀도맵을 
생성하여 사용되었다. 이때, 는 0.1, 는 4로 설정되었
다[15].

 
  



 
     (1)

Where,  denotes position of pixel in the image, 
   denotes ground truth, 

 denotes 

adaptive gaussian kernel,  denotes standard 

deviation,   denotes average distance of  
nearest neighbors.

Fig. 3. Examples of generated density map used as 
ground truth

2.2 학습모델
2.2.1 학습 방법 및 모델 구조
본 연구에서는 군중 계수 알고리즘 중 맥락적 모델링

(contextual modeling) 기반 준 지도 학습 프레임워크
(framework)인 MRC-Crowd를 따라 학습이 진행되었
으며, 전체적인 과정은 Fig. 4와 같다. 학습 과정은 동
일한 아키텍처(architecture)로 구성되어 있는 학생 모
델(student model)과 교사 모델(teacher model)에서 
학생 모델이 라벨이 있는 데이터를 통해 지도 학습을 수
행하여 가중치를 업데이트한다. 그 후, 학생 모델이 얻
은 가중치의 지수 이동평균(EMA: Exponential 
Moving Average) 가중치를 통해 교사 모델을 업데이
트시킨다. 
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Fig. 6. The architecture design of model 
used in this study

Fig. 4. The process of contextual modeling

이후, 출력에 영향을 줄 수 있는 요소인 Fig. 5와 같은 
섭동(perturbation)을 라벨이 없는 데이터에 추가하여 
준 지도 학습을 진행한다. 교사 모델에는 이미지 좌우 반
전과 같은 약한 섭동을 가진 데이터나 원본 데이터를 제
공하여 밀도 값을 예측하고, 이를 감독(supervisor)으로 
하여 학생 모델은 강한 섭동을 가진 데이터에서 상황별 
단서를 통해 마스크 된 이미지의 밀도 수준을 복구하는 
작업을 수행하는 방식으로 준 지도 학습이 진행된다
[15,16].

(a) (b) (c)

Fig. 5. Example of perturbation
         (a) Original image 
         (b) Weak perturbation with flip
         (c) Strong perturbation with mask

학생 모델과 교사 모델은 Fig. 6과 같이 VGG-19를 
기본 구조(backbone)로 하여 해상도 복원을 위한 업 샘
플링 층(up sampling layer)과 각 픽셀의 밀도 수준에 
대해 예측된 확률로 구성된 확률 맵을 출력하기 위한 밀

도 분류 헤드(classification head), 장면의 전체적인 밀
도 추정값을 출력하기 위한 밀도 회귀 헤드(regression 
head)로 구성되었다. 업 샘플링 층과 헤드는 모두 합성
곱 신경망으로 구성되어 있으며, 업 샘플링 과정 중 결합
(concatenate)을 활용하여 다양한 크기의 특징 추출 및 
하향식 특징병합 구조가 이어지도록 해, 높은 수준의 의
미론적 정보와 낮은 수준의 세부 정보를 통합시키고자 
하였다[15].

2.2.2 손실함수
학생 모델에서 지도 학습이 수행될 때는 Eq. (2.1)과

같이 structural similarity index measure (SSIM) 손
실과 변동 손실(total variation loss)이 밀도 회귀 손실
함수로 사용되었으며, Eq. (2.2)와 같이 교차 엔트로피 
손실함수가 밀도 분류에 대한 손실함수로 사용되었다. 
최종적으로 Eq. (2.3)과 같은 손실함수가 구성되었으며, 
선행연구를 따라 는 0.01이 사용되었다[15,17].


  ⊙⊙

 ∙

(2.1)

Where,   denotes estimated density,  denotes 
ground truth,  denotes  binary segmentation 
map that distinguishes dense and sparse regions 
based on a threshold value,  denotes weight 
factor,  represents the total variation loss


  



  



   
  (2.2)

Where,  denotes number of data,        is 
the cross-entropy


  


 (2.3)

Where, 
  is the supervised regression loss, 


  is the supervised classification loss

교사 모델과 학생 모델에서 준 지도 학습이 수행될 때
는 두 모델의 출력값에 대한 일관성 손실을 구하기 위해 
L1 loss가 사용되었으며, Eq. (3.1)과같이 두 모델의 회
귀 헤드에 대한 손실함수와 Eq. (3.2)와 같이 두 모델의 
분류 헤드에 대한 손실함수가 구성되었다. 최종적으로 
Eq. (3.3)과 같은 손실함수가 준 지도 학습에 사용되었다
[15].
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
  



  



  (3.1)

Where,  denotes density estimated by the 

student model,  denotes density estimated by 
the teacher model.


  



  



  (3.2)

Where,  denotes probability distribution map 

predicted by the student model,  denotes 
probability distribution map predicted by the 
teacher model.


  


 (3.3)

Where,    is the semi-supervised regression loss, 


  is the semi-supervised classification loss

2.3 성능평가
본 연구에서 영상 내 종자 계수 성능에 대한 평가는 

모델의 추정 결과에 대한 오차 계산 및 선형 회귀분석을 
통해 진행되었으며, 오차 계산을 위한 평가지표로 Eq. 
(4.1)과 같은 평균절대오차(MAE: Mean Absolute Error)
와 계수 라벨별 크기 차이를 고려하기 위한 Eq. (4.2)와 
같은 평균 절대 백분율 오차(MAPE: mean absolute 
percentage error)가 사용되었다[18].

  



  

 ∣    ∣ (4.1)

  



  





∣    ∣
× (4.2)

Where,  denotes estimated count,  denotes 
ground truth count.

지도 학습 시 데이터 규모에 따른 전체 학습 성능을 
평가하기 위해 Table 2와 같이 주석 된 데이터의 사용 
비율을 달리하며 학습 결과 및 모델 성능을 비교하였다. 
이때, 학습 과정에 사용된 검증용 데이터 세트와 학습 결
과 평가에 사용된 평가용 데이터 세트는 모든 조건에서 
동일한 데이터 세트가 사용되었다[15].

Model Labeled data ratio 
in training set

Number of images
Labeled 
images

Unlabeled 
images

A 1/6 20 100
B 2/6 40 80
C 3/6 60 60
D 4/6 80 40
E 5/6 100 20

Table 2. Experimental condition for evaluating the 
model performance by labeled data ratio in 
training set

또한, 실제 작업환경에서의 적용을 고려하여 학습데이
터에는 포함되지 않은 최대 파종 권장량 5배 범위의 평
가용 데이터를 구축하여 밀도추정을 진행하고 종자 계수 
성능의 일반성을 확인하였다[9]. 이때, 평가용 데이터 세
트는 영상 내 시료가 300~1,000개 범위에서 100개 단
위로 계수 라벨이 나뉘어 구성되었으며, 밀도추정에 대
한 주석 없이 계수 라벨만 포함되었다. 최종적으로 계수 
라벨별로 10장씩 총 80장의 데이터가 구성되었다.

3. 결과 및 고찰

3.1 라벨 비율별 학습 결과
라벨 비율별 학습 결과는 Fig. 7과 같이 나타났다. 모

든 조건에서 5% 미만의 상대오차 및 2.07~3.43 범위의 
절대오차를 보여주어 밀도추정을 통한 계수 추정 학습이 
원활하게 진행된 것으로 판단된다. 라벨 비율이 높아질
수록 MAE는 최대 39%, MAPE는 최대 37%의 감소가 
관찰되었다. 하지만 학습용 데이터에서 라벨의 비율이 
50% 이상일 때부터는 오히려 성능 하락이 관찰되어, 영
상 내 종자에 대한 객체 위치 정보를 모두 라벨링 하지 
않더라도 준 지도 학습을 통한 계수 학습이 가능한 것으
로 판단된다.

(a)
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(b)

Fig. 7. Performance of seeding count by labeled 
images ratio to total images in training set

         (a) MAE (b) MAPE

3.2 라벨 비율별 모델 성능평가

(a)

(b)

Fig. 8. Performance of seeding count by labeled 
images ratio to total images in experiment

         (a) MAE (b) MAPE

평가용 데이터 세트를 통해 모델의 추정 성능을 평가
한 결과는 Fig. 8과 같이 확인되었다. 상대적으로 큰 값
의 MAE가 확인되었는데 이는 계수 라벨의 크기가 커졌
기 때문으로 절대오차도 커진 것으로 판단되며, 상대오

차인 MAPE에서는 5% 이하의 오차를 보여주어 준수한 
성능을 확인하였다. 가장 많은 라벨을 가지고 학습한 모
델 E에서의 계수 성능이 가장 우수한 것으로 확인되어, 
모델 C는 학습데이터에 과적합 된 것으로 판단되며, 라
벨의 수가 증가될수록 모델의 일반성이 증가하는 것으로 
판단된다. 하지만 모델 C와 D에서 5% 이하의 준수한 성
능이 확인되었기 때문에 준 지도 학습을 통한 종자 계수
가 가능한 것이 확인되었다.

실험에서 가장 우수한 성능을 보여준 모델 E를 기준으
로 계수 추정 성능의 상관관계를 회귀분석으로 분석하였
다. Fig. 9는 선형 회귀 결과를 산점도(scatter plot)로 
표현한 결과로, 결정계수(R2)가 0.99로 나타났다. 이를 
통해 모델에 의해 추정된 종자 수와 실제 종자 수가 높은 
상관관계를 보여주고 있는 것으로 확인되어 모델의 추정 
성능이 일반성을 가지고 있다고 판단된다.

Fig. 9. Relationship between estimated and measured 
counts in seed images

Fig. 10은 종자 개수별 분석 결과로, 상자 도표를 통
해 추정값의 분포를 분석하였다. 실제 종자 수가 많아질
수록 추정값이 실제 값보다 작게 평가되었으며, 이는 종
자 수가 많아져 밀도가 증가될수록 오차의 범위가 넓어
지기 때문으로 판단된다. 하지만 대다수 그룹에서 이상
치가 발견되지 않았으며, 종자 개수 900~1,000개를 제
외하고는 추정값의 25~75% 범위가 실제값에 근접해 있
는 것으로 확인되었다. 따라서 영상 내에서 파종 최대 권
장량의 4배 수준인 800개까지는 밀도추정을 통한 자동 
계수가 가능한 것으로 판단되며, 실제 작업환경에 적용
할 시 살포 영역에 대한 일괄적인 파종 성능평가를 통해 
전통적인 수작업 집계 방식을 개선할 수 있을 것으로 기
대된다.
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Fig. 10. Performance of seed counting by total seed 
counts within an image

Fig. 11은 종자 개수가 900~1,000개인 경우에 밀도
추정의 시각화 결과이다. 종자 수의 증가로 겹쳐있는 종
자들이 많아져 밀도가 증가한다면 오차가 커지는 것으로 
확인되며, 종자 수가 많더라도 비교적 균일하게 살포된 
종자 영상에서는 높은 정확도로 계수 추정이 가능한 것
으로 판단된다. 이를 통해 비교적 균일하게 살포된 영상 
내에서는 제한적인 범위의 데이터와 적은 라벨로 진행된 
준 지도 학습으로도 영상 내 종자 계수가 가능한 것이 확
인되었으며, 밀도가 높아 겹쳐있는 종자가 많은 영상에
서는 추가적인 데이터 전처리 및 라벨링 등으로 성능 개
선이 가능할 것으로 기대된다.

Fig. 11. Result of density estimation

4. 결론

본 연구에서는 기존 인력 기반 종자 계수 방식의 자동
화를 통해 드론 파종의 성능평가 자동화를 위한 기초 연
구를 수행하고자 딥러닝을 이용한 밀도추정을 통해 영상 
내 종자 자동 계수를 수행하였다. 다음은 본 연구의 주요 
결과이다.

1) 모델 학습을 위한 데이터 수집을 위해 종자 영상 
수집 실험을 설계하여 영상 데이터와 밀도 데이터

를 구성하였으며, 맥락적 모델링 기반의 준 지도 
학습 프레임워크를 활용하여 학습을 수행한 뒤 성
능을 분석하였다.

2) 학습 결과 5% 미만의 상대오차가 확인되어 모든 
데이터에 라벨링을 하지 않아도 되는 준 지도 학습
을 통해서도 정상적인 밀도추정 학습과 계수 추정
이 가능한 것으로 판단된다.

3) 학습용 데이터의 범위 밖에 있는 평가용 데이터 세
트에서의 추정 성능이 R2 0.99로 확인되어 계수 성
능의 일반성과 실제 환경으로의 적용 가능성이 확
인되었다.

본 연구 결과를 통해 딥러닝 기반의 밀도추정으로 특
정 영역 내 종자들의 자동 계수가 가능함을 알 수 있으
며, 이는 준 지도 학습을 통해 효율적으로 접근할 수 있
었다. 하지만 영상 내 고밀도 지역에서 종자의 겹침 등이 
있을 때는 모델의 추정 성능 하락이 확인되었는데, 이는 
다양한 각도의 영상 데이터 수집 및 영상처리 기반의 데
이터 전처리, 추가적인 영상 내 특징 확보를 통해 개선이 
가능할 것으로 판단되며, 향후 본 연구의 자동 종자 계수 
기술의 성능 향상과 현장 적용 기술 개발을 통해 다양한 
드론 파종 기술의 효과적인 성능평가에 활용 가능할 것
으로 기대된다.
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농업시각지능 연구실 (연구원)

<관심분야>
농업 메카트로닉스, 농업용 드론

이 대 현(Dae-Hyun Lee)                 [정회원]

• 2015년 2월 : 성균관대학교 바이
오메카트로닉스학과 (공학박사)

• 2011년 3월 ~ 2014년 8월 : 
LS엠트론(주) 중앙연구소 연구원

• 2016년 3월 ~ 2018년 2월 : 
국립농업과학원 농업연구사

• 2018년 3월 ~ 현재 : 충남대학교 
바이오시스템기계공학과 교수

<관심분야>
농업 메카트로닉스, 농업 로봇 시스템
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강 영 호(Yeongho Kang)                 [정회원]

• 2015년 2월 : 전남대학교 생물생
산기계공학과 (공학학사)

• 2022년 2월 : 전남대학교 지역바
이오시스템공학과 (박사수료)

• 2015년 10월 ~ 2017년 10월 : 
고창군 농업기술센터 주무관

• 2018년 1월 ~ 현재 : 전북특별자
치도농업기술원 농업연구사

<관심분야>
농작업 기계・자동화, 농업용 드론

이 춘 구(Chun-Gu Lee)                  [정회원]

• 2009년 2월 : 서울대학교 바이오
시스템공학과 (공학학사)

• 2022년 2월 : 서울대학교 바이오
시스템공학과 (공학박사)

• 2022년 3월 ~ 2024년 2월 : 국립
농업과학원 박사후 연구원

• 2024년 2월 ~ 현재 : 국립농업과
학원 농업연구사

<관심분야>
농작업 기계・자동화, 농업용 드론

유 승 화(Seung-Hwa Yu)                [정회원]

• 2010년 2월 : 전남대학교 농업기
계전공 (공학석사)

• 2017년 2월 : 전남대학교 농업기
계전공 (공학박사)

• 2016년 7월 ~ 현재 : 국립농업과
학원 농업연구사

<관심분야>
농기계, 정밀농업


