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요 약

4차 산업혁명 이후 세계적으로 인공지능(Artificiall Intelligenge, AI) 혹은 기계학습(Machine Learning, ML)에 대한 관심이 높아지고 있
으며 특히 딥러닝의 활용이 활성화 되고 있다. 그 중 합성곱 신경망구조(Convolutional Neural Network(CNN)는 컨볼루션과풀링 계층을
반복적으로 적층하고 각 컨불루션 계층에서 필터를 통해 중요한 로컬을 찾는 방식으로 이미지 인식 분야에 많이 활용된다. 하지만 분류의
예측 원인을 판단할 수 없다는 단점으로, CNN의 단점을 보완할 수 있는 Grad CAM(Gradient-weighted Class Activation Mapping)이
개발되었다. 본 연구에서는 kaggle에서 제공하는사과나무 잎사귀의 질병 이미지 데이터는 1,821장에 MobileNet V2를 적용하여 질병 여부
와 종류를 분류했다. epoch를 10으로 설정하여 모델 성능을 확인해본 결과 Loss=0.43177, Accuracy=86.34%의 성능을 보였다. 그 후
Grad-CAM을 적용하여이미지의질병분류원인을 확인·분석하였다. Grad CAM 기능을활용하여모델의 결과 분석원인 파악이가능해지
며더 나아가원인 파악을 통한모델의문제 해결이가능하며 heatmap을 기준으로불필요한이미지 제거등을 통한모델성능 개선등에도
활용 가능하다. 향후 본 연구 내용을 활용하여 식물의 다양한 병해 분류 모델 구현, 병해 이미지 생성 모델 구현 등에 적용해보고자 한다.

Ⅰ. 서 론

4차 산업혁명 이후 세계적으로 인공지능(Artificiall Intelligenge, AI) 혹

은 기계학습(Machine Learning, ML)에 대한 관심이 높아지고 있으며 특

히 딥러닝의 활용이 활성화되고 있다[1]. 딥러닝이란 인공신경망

(Artificial Neural Network., ANN)기술 기반으로 하여 학습을 수행하는

기계학습 기법 중 하나로다중인공신경망을 이용해 물체 감지, 음성인식,

언어 번역 등이 가능하며 특히 빅데이터를 처리하는 데에 많이 응용되고

있다[2, 3]. 그 중 합성곱 신경망 구조(Convolutional Neural Network,

CNN)는 컨볼루션과 풀링 계층을 반복적으로 적층하고 각 컨불루션 계층

에서 필터를 통해 중요한로컬을 찾는 방식으로 이미지인식분야에 많이

활용된다[4]. 하지만 CNN은 구조상 마지막 레이어를 FC-Layer 로

Flatten 시키면서각픽셀들의위치 정보를잃게되어결과를 통해분류의

예측원인을판단할수없다는단점이있다. 이러한문제를해결하기위한

방법으로 CAM(Class Activation Mapping)과 Grad CAM(Gradient

-weighted Class Activation Mapping)이 개발되었다. CAM은 R.

R.Selvaraju et al.이 제안한 방법으로 GAP(Global Average Pooling) 레

이어를 이용하여 입력값의 픽셀이 출력값(라벨)에 영향을 미치는 정도를

색으로 구분할 수 있다. Grad-CAM은 CAM의 단점을 보완한 방법으로

GAP 없이도 CAM을 생성할 수 있다[5]

본 논문에서는 kaggle에서 제공하는 식물의 질병 이미지에 MobileNet

V2를 사용하여 질병의 여부와 종류(healthy, multiple_diseases, rust,

crab)를 분류하였다. 그리고 분류된 이미지에 Grad-CAM을 적용하여 이

미지의 질병 분류원인을 확인·분석하여판별 모델의성능을 향상시킬수

있는 방안을 모색하였다.

Ⅱ. 본론

본 논문에서는 kaggle에서 제공하는 사과나무 잎사귀의 질병 데이터를

활용하였다. 이미지 데이터는 총 1,821장으로 healthy(건강) 516장, rust

(녹병, 곰팡이병) 622장, scab(붉은곰팡이병) 592장, multiple_diseases(다

발성 질병) 91장의 4가지로 구성되어있다. train 데이터는 전체 데이터의

90%로 설정하고 그중 20%를 validation 데이터로 분리하고, 전체의 10%

를 test 데이터로분리한후, 이미지의 사이즈를 224X224픽셀로 변경하였

다. 분류 모델은 MobileNetV2를 사용하였다..MobileNet은 공간과채널을

모두 고려하는 기존 합성곱(Convolution)방식을 깊이별 합성곱

(Depthwise Covolution)과 점별 합성곱(Pointwise Covolution)으로 분리

하는 방식으로, 파라미터 수와 연산량을 감소시킨 경랑모델이다.

MobileNetV2은 MobileNet 모델에서 내부 채널을 확장하고 압축시키는

형태의 역 잔차 블록(Inverted Residual Block)을 추가하여 더욱 경량화

된 모델이다[6]. epoch를 10으로 설정하여 모델 성능을 확인해본 결과

Loss=0.43177, Accuracy=86.34%의 성능을 보였다.
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더자세한분류 결과를 확인하기위해상관관계그래프를 사용하여 확인

해본 결과 rust, healthy, scab의 순서로 높은 분류 정확도를 보였으며,

multiple_diseases의 경우 약 0.2의 낮은 분류 정확도를 보였다. acuurcy

뿐만 아니라 다양한 방법으로 모델의 성능을 평가해본 결과 rust의

recall=0.98, f1-score=0.92, support=60으로 가장 높은 성능을 보였고,

multiple_diseases는 recall=0.20, f1-score=0.33, support=10의 매우 낮은

성능을 보였다.

recall f1-score support
healthy 0.89 0.86 54
multiple_

diseases
0.20 0.33 10

rust 0.93 0.92 60
scab 0.83 0.87 59

분류된 이미지 데이터의 마지막 레이어를 기준으로 heatmap 기능을 사

용하여 분류의 판별원인을 시각화해보았다. rust와 scab을 분류할 때에는

주로잎사귀에생긴상처나변색된부분, healthy는 주로잎사귀전체적으

로 붉은색으로 표시되어있는 것을 확인할 수 있으며 multiple_diseases의

경우잎사귀에 생긴상처나변색된부분이 붉은색으로표시되어있으나종

합적인 질병을 구분하지 못하는 것을 확인할 수 있다. multiple_diseases

이미지는 rust와 scab의 특징을 모두 가지고 있어 rust 또는 scab으로 분

류되는 문제가 발생하는 것으로 판단된다. 이미지 데이터 양의 불균형으

로 multiple_diseases가 충분히훈련되지못하여성능 정확도에 차이가발

생하는 것으로 질병 별 데이터 불균형 문제를 해결할 경우 multiple_

diseases의 분류 정확도가 향상될 것이라고 판단된다.

Ⅲ. 결론

본 논문에서는 Grad CAM(Gradient-weighted Class Activation

Mapping)을 사용하여 사과나무 잎사귀의 질병 분류 모델을 구현해보았

다. MobileNetV2를 사용하여 분류 모델 성능의 정확도 확인해본 결과

Loss=0.43177, Accuracy=86.34%의 성능을 보였으며 heatmap 기능을 사

용하여 분류의 판별원인을 시각화해본 결과 잎사귀에 생긴 상처나 변색

된 부분, 잎사귀 전체적인부분 등분류특징에맞춰 heatmap이 적절하게

분포된 모습을 확인할수 있었다. Grad CAM 기능을 활용하여모델의 결

과 분석원인 파악이 가능해지며더 나아가 원인 파악을통한모델의 문제

해결이 가능하며 heatmap을 기준으로 불필요한 이미지 제거 등을 통한

모델 성능 개선 등에도 활용 가능하다. 향후 본 연구 내용을 활용하여 식

물의 다양한 병해 분류 모델 구현, 병해 이미지생성모델구현등에적용

해보고자 한다.
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