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1. 서론

질병으로부터작물을효과적으로진단하는것은작물생산

성을 개선하고 품질을 향상시키는 중요한 수단으로 현대 농

업생산에서중요한문제로간주하고있다. 작물질병은여러

가지원인에의해생성될수있고, 감염상태전반에걸쳐다

양한변화를나타내며, 박테리아, 곰팡이, 바이러스등을포함

하여 작물의 손상을 유발할 수 있다. 질병이 확산될 경우 생

육하고있는작물들에심각한영향을미칠수있으므로작물

질병 진단 연구는 매우 중요하다.

최근 스마트팜 기술 확산으로 인해 정밀농업 기술 고도화

로시설및노지생육환경작물재배의연구가진행되고있으

며, 딥러닝모델의발전에힘입어작물계측및질병진단등

다양한 분야에 대해 인공지능 모델의 적용 사례가 보고되고

있다. [1]은 딸기작물질병진단에대하여객체검출모델중

FPN(Feature Pyramid Network) 모델을 다단 구조

(Multi-scale structure)로 구성하여 오분류 감소 및 정확도

개선에관한방법을제안하였다. [2]는 토마토질병진단에대

해객체검출모델중 Faster R-CNN을통해후보질병영역

검출및추출하여 CNN(Convolutional Neural Network)를 통

한오분류감소에관한방법을제안하였다. [3]은 카사바작물

질병진단에대해영상분류모델인 InceptionV3 모델을이용

하여 분류 문제를 통한 작물 질병 진단 방법을 제안하였다.

하지만, 작물은 다양한 품종을 가지며 시설 및 노지 등 다양

한장소에서생육하기때문에크기, 형태, 모양등이일정하지

않고 생육환경 내 광원, 조도 등의 문제로 인해 질병 진단은

여전히 어려운 문제로 남아있다.

본 논문에서는 Swin Transformer를 기반으로토마토작물

에대해정상및 질병을촬영한 RGB 영상 내전경과 배경정

보의 공간적인 특징 분석 및 오류 완화를 통한 질병 진단 정

확도 개선에 대한 방법을 제안한다.

2. 제안된 방법

2.1 학습 데이터의 구성

딥러닝기반작물질병진단시전경보다배경이복잡할경

우오진단율이증가하는문제가존재하고, 양질의대량질병

데이터 수집의 어려움을 해결하기 위해 파괴적 접근방법 기

반한정상및질병시료를획득하여카메라로촬영한공개데

이터인 PlantVillage[4]의 Tomato Leaf Disease를 사용하였

다. 사용한 공개 데이터는 토마토 작물의 잎에 대하여

Healthy, Bacterial Spot, Early Blight, Late Blight, Leaf

Mold, Septoria Leaf Spot, Spider Mites, Target Spot,

Mosaic Virus 등 정상과 9개의 질병으로총 19,260장이며 학
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요 약
최근정밀농업기술고도화로시설및노지생육환경의영상분석기반작물재배연구가진행되고있으며, 딥러닝모델
의 발전에 힘입어 다양한 분야에인공지능 모델의 적용 성공사례가 보고되고 있다. 본 논문에서는토마토 작물의질병
진단에대해 Swin Transformer를 이용하여정상과 9개질병의공간적인특징분석및오류완화를통한질병진단정확
도 개선에 관한 연구를 수행하였다.
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습/검증/평가 데이터를 표1과 같이 구성하였다.

[그림 1] 토마토 질병 데이터 샘플

[표 1] 토마토 질병 진단 데이터 집합

데이터 원본 학습 검증 평가
Bactetial Spot 1,789 1,321 381 87
Early Blight 2,016 1,554 366 96

Healthy 2,022 1,561 365 96
Late Blight 1,943 1,483 368 92
Leaf Mold 1,976 1,531 351 94

Mosaic Virus 1,879 1,425 365 89
Septoria Leaf Spot 1,833 1,382 363 88

Spider Mites 1,832 1,367 374 91
Traget Spot 1,911 1,459 368 84

Yellow Leaf Curl Virus 2,059 1,595 366 98
합계 19,260 14,678 3,667 915

2.2 네트워크 구성

본 논문에서는 전경과 배경정보의 공간적인 특징 분석 및

오류 완화를 통한 질병 진단 정확도 개선을 위해 Swin

Transformer(Shifted window Transformer)[5] 모델 중

Swin-S 기반으로 SoftMax 분류기를 통해 정상과 9개의 질

병을 분류(classification)하는 구조를 사용하였다.

[그림 2] Swin Transformer 구조

Swin Transformer는 기존의 Vision Transformer의 문제

점인 고정된 크기의 영상 패치(patch)를 사용하여 고해상도

및다양한크기의개체에적합하지않은문제를해결한모델

로, 그림 3과 같이 작은 크기의 영상 패치 안에서만 self

-attention 수행 및 레이어(layer)를 통과하면서 인접한 영상

패치들을 합쳐 계산하기 때문에 이미지 크기에 선형 비례하

는계산량과다양한크기개체의공간적인특징분석에적합

한 장점을 가지고 있다.

[그림 3] Swin Transformer와 Vision Transformer 구조 비교

3. 실험결과 확인 및 분석

3.1 학습 및 성능평가

제안한모델에대해학습, 검증, 그리고평가를위해사용된

컴퓨터 환경은 Intel Xeon(r) 6230R 2.10GHz, 128 RAM,

Geforce RTX 2080Ti 2대이며, Python 3.6.8, OpenCV 4.5 그

리고 pytorch 1.10.2 등과 같은 개발환경에서 진행하였다.

모델학습시데이터의수가부족하여 ImageNet1K로사전

학습한 가중치를 이용하는 fine-tuning 기법과 매 epoch마다

데이터의순서를재구성(shuffle) 방법을 사용하는학습전략

을 구성하며, 사용된 매개변수는 epoch 30, batch size 8,

learning rate 0.0001, weight decay 0.00001, Adam optimizer,

window size 7, patch size 4, embedding dimension 96,

number of heads(3, 6, 12, 24), depths(2, 2, 6, 2) 등과 같이

구성하였다. 제안한모델에대하여 915개의평가데이터를기

반으로 성능평가 시 혼동행렬(confusion matrix)을 이용하여

정확도(accuracy) 측면으로 분석하였다.

       
(1)

평가 데이터를 통해 제안한 모델의 질병 진단 성능 결과,

정확도 측면에서 평균 99.23%로 전경 및 배경정보의 공간적

인 특징 추출과 주변 환경 오류 최소화 및 질병을 분류하는

데 적합하다는 것을 알 수 있다.

[그림 4] 제안한 모델에 대한 혼동행렬 결과
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3.2 Grad-CAM을 통한 질병 진단 시각화

제안한모델의질병진단관련의사결정에대한정보를분

석하기 위해 Grad-CAM(Gradient-weighted Class Activation

Mapping)을 이용하여 입력 영상에 대한 localization map을

생성하여 분석을 수행하였다. 분석한 결과, 질병이 존재하는

영역은 적색으로 표현되며, 질병의 형태, 모양, 그리고 크기

등의시각화된정보를통하여제안한모델이질병진단에적

합하다는 것을 알 수 있다.

질병명 Grad-CAM 분석 결과

Bacteria
Spot

Early 
Blight

Late 
Blight

Healthy

[그림 5] Grad-CAM을 통한 토마토 질병 진단 시각화 결과

4. 결론

본 논문에서는 토마토 작물을 대상으로 질병 진단 정확도

개선에 관한 연구로 Swin Transformer 모델 중 Swin-S을

이용하여 정상과 9개의 질병을 분류(classification)하는 구조

를 제안하였다. 915개의평가데이터를이용하여학습한모델

의 성능평가 시 평균 99.23%의 분류 성능이 도출되었고,

Grad-CAM을통한질병영역에대한 localization map을통해

질병 진단 성능을 검증하였다.

본 연구결과를통하여농업분야인공지능기반영상분석

기술개발에도움이될것으로판단되며, 향후현장접목을통

하여 조기 질병 진단을 통한 작물 생산량 피해를 절감할 수

있을 것으로 예상한다.
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