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요       약
  본 논문은 잎의 외형을 이용한 산나물 자동 인식 시스템을 제안한다. 더 나은 산나물 자동 인식 

시스템을 위해 잎의 외형 추출뿐만 아니라 방향벡터를 이용하여 정확도를 향상시켰다. 이를 위해 

BP와 HMM 알고리즘을 이용하여 개선하였고, 외형 특징점을 추출하여 표현하였다. 제안하는 

시스템의 성능은 실험으로 증명하였으며, 어느 정도 의미 있는 결과를 얻을 수 있었다.

1. 서론

   최근 등산 인구의 증가 및 웰빙에 대한 관심이 늘어가면서 

산나물에 대한 관심도 늘어나고 있다[1]. 특히 웰빙에 대한 

관심이 고조되면서 자연에서 얻을 수 있는 산나물이 인기를 

끌고 있다. 그러나 산나물에는 산나물과 흡사한 모양의 

야생식물 및 독초가 존재한다. 산나물인지 아닌지는 전문가가 

아니면 일반인은 구별이 어렵고, 독초를 식용으로 오인하여 

잘못 알고 먹으면 식중독 및 생명을 위협하는 등의 위험한 

경우가 많다[2]. 따라서 수많은 산나물을 전문가의 도움이 

없이 자동으로 인식하는 시스템에 대한 연구가 필요하다.

  기존의 식물 자동인식 연구들은 일반적으로 식물 전체에 

대한 연구들로 주로 식물의 종류를 판단하는 방법이다. 

또한 산나물을 대상으로 하는 연구가 있으나 잎맥의 비율과 

히스토그램을 이용한 연구방법[3]으로 산나물 자동인식 시스템의 

초기 연구이므로 여러 가지 면에서 많은 제약이 있다.

  따라서 본 논문에서는 산나물 잎의 외형을 대상으로 

특징을 추출하는 기계학습 알고리즘과 방향 벡터를 사용하여 

산나물 자동 인식하는 시스템을 제안한다.

  본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장은 관련 연구에 대해 

설명하고, 3장에서는 본 논문에서 제안하는 잎의 외형을 

이용한 산나물 자동인식 시스템을 설명한다. 4장에서는 

실험에 대한 분석 및 결과 분석을 하고, 마지막 5장에서는 

결론 및 향후 과제에 대해 언급한다.

2. 관련 연구

   2.1 Suzuki 알고리즘

  

  Border Following[4,5]은 객체의 외곽선을 추출하는데 

사용하는 알고리즘으로, 효율적으로 추출된 윤곽선을 표현

한다. 본 논문에서 사용된 Suznki 알고리즘은 border 

following을 기반으로 한 알고리즘 중 하나이다.

  Suznki알고리즘[6]의 특징은 크게 두 가지 방향으로 

나타낸다. 하나는 이진화된 이미지의 경계 중에서 둘러싸는 

관계를 결정한다. 이때, 1-픽셀의 연결된 요소와 0-픽셀

(background 또는 hole)은 외곽 테두리와 hole 경계 때문에 

일대일로 대응한다. 이 방법은 이미지의 재구성 없이 어느 

정도의 특징들을 추출할 수 있는 이미지의 대표를 산출한다. 

다른 하나는 앞에서 제시한 방법의 변형된 버전으로써, 

오직 바깥쪽 경계만을 따른다. 이 방법은 이진화된 이미지의 

성분 계산, 수축, 구조적인 위상 분석에 효과적으로 사용된다.

 2.2 Back Propagation

 

   BP(Back Propagation) 알고리즘[7]은 신경망을 훈련시키기 위해 

사용하는 기술로, 다층 신경망이며, 감독학습 방법을 사용한다. 

학습결과에 따른 에러가 출력노드로부터 내부 노드로 역으로 

전파하는 것이다. 즉, 변경 가능한 가중치(weight)에 대해 

네트워크 에러의 기울기를 계산하는데 사용된다. 

  이 알고리즘의 학습 과정은 크게 4단계로 다음과 같이 

나타낸다.
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Step 1. initialize network weights(often small 

random values). 

 Set all weights and node offsets to  small random values.

 ,    →  connection strength

   →  node offset

Step 2. Present input and desired outputs.

  Present a continuous valued input vector and 

specify the desired outputs.

           


  

  

Step 3. 

  Compute error(prediction-actual) at the output units.

  Update network weights.

Step 4.

 Until all examples classified correctly or another 

stopping criterion satisfied and return the network

(Fig 1) Back Propagation Learning Procedure

 

  2.3 Hidden Markov Model

 

  HMM(Hidden Markov Model)[8,9]은 각 상태간 전이 

확률을 가지는 유한 상태 기계이며, 시간적 상태 또는 생성된 

데이터는 은닉되고 관측되는 데이터는 출력으로 하여 상태를 

파악하여 데이터를 인식하고자 하는 인식 과정이면서 관측 

가능한 심벌로서 관측 불가능한 프로세서를 확률로서 

추정하는 방식이다. 즉, 관찰이 불가능한 은닉의 확률론적 

과정을 관찰이 가능한 기호를 발생시켜 다른 확률론적 

과정을 통해 모형화하는 확률론적 가정이다.

 HMM을 실제 응용 분야에 적용하기 위해서는 다음 3가지 

기본 문제가 해결되어야 한다.

  2.3.1 확률 평가 문제

  관측열   ⋯과 모델   이 

주어져 있을 때, 이 관측열이 모델로부터 발생할 확률 

 을 효과적으로 계산할 수 있어야 한다. 이 문제는 

전향(Forward)과 후향(Backward) 알고리즘[9]에 의하여 

해결된다.

  
 



                (1)

  
 



       

 ≤  ≤       

      (2)

 

  2.3.2 최적 상태열을 찾는 문제

  관측열   ⋯과 모델   이 

주어져 있을 때, 관측열을 가장 잘 설명하는 최적 상태열 

    ⋯ 을 찾을 수 있어야 한다. 이 문제는 

비터비(Viterbi) 알고리즘[9]에 의하여 해결된다.

  


   
     (3)

    


  ∙         (4)

 

  2.3.3 파라미터 추정의 문제

   를 최대화하는 모델   의 파라미터를 

추정하여 구할 수 있어야 한다. 이 문제는 바움-웰치

(Baum-Welch) 재추정 알고리즘[9]에 의하여 해결된다. 

이를 이용하여 새로 구성된 모델과 이전 모델이 생성하는 

확률의 차이가 특정값 이상이 될 때까지 모델의 파라메터를 

변경하면서 새로운 모델을 생성한다. 또한 계산된 변수값을 

이용하여 모델의 파라미터를 재추정한다.

 

        
        (5)

   
 



                  (6)

3. 잎의 외형을 이용한 산나물 자동인식 시스템

  본 논문에서 제안하는 방법은 크게 두 가지로 나눈다. 

하나는 잎의 외형을 기준으로 하여 외형을 추출한다. 이때, 

findContours함수를 이용하여 산나물 잎의 외형을 추출한 

후, 방향벡터를 적용하여 추출한 잎 외형의 이미지를 

수치화한다. (Fig 2)는 본 논문에서 사용한 8방향 방향벡터

이다.

            (Fig 2) Vector Direction
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  두 번째는 첫 번째 과정에 의해 얻어진 잎의 외형을 

수치화한 데이터를 각각 BP와 HMM 알고리즘을 이용하여 

학습 및 추출한다. 이렇게 추출한 영상에 대한 근사값을 계산

한다.

  (Fig 3)은 제안하는 잎의 외형을 이용한 산나물 자동인식 

시스템에서의 인지 방식을 간략하게 알고리즘으로 표현했다.

<Learning>

1. Leaf External Form extracts for each type of 

Plant.

2. Eight  direction vector digitize the leaf external 

form image of step 1.

3. When it has continuously same values by step 2, 

it has to deal with as two overlapping values.

4. To learning the obtain values from step 3. At 

this time, we use to BP and HMM algorithm.

<Recognition>

1. The type of Leaf is normalization constant 

value between 0 and 1.

2. Apply eight direction vector to contour of leaf.

3. When they are classified as the normalization 

constant values in step 1. Of these look for 

analogous to the step 2's values.

4. The class value with the highest similarity, in 

other words, is selected an approximate value. 

(Fig 3) Proposed Learning Algorithm 

  먼저 학습 단계에서는 각각의 종에 대하여 대표 샘플을 

구하여 잎 외형을 방향벡터로 수치화한 학습 데이터를 저장

한다. 인식 단계에서는 학습 단계에서 저장한 데이터를 이용

하여 비교한 후, 가장 근사치에 있는 종을 최종 산나물의 종류로 

결정한다.

4. 실험 및 결과 분석

  실험을 위해 준비한 산나물은 국내에서 수집할 수 있는 

대표적인 산나물 중에서 20종을 선택하여, 각각에 대하여 

크기나 관점이 다른 영상 10개씩을 각각 수집하여 사용

했다. 

  (Fig 4)는 본 논문에서 실험을 위해 사용한 잎 이미지의 

일부이다.

Cirsium  

 setidens

Pimpinella 

brachycarpa

Ainsliaea   

acerifolia

Cardamine  

 komarovi

Sagittaria   

trifolia

(a) (b) (c) (d) (e)

(Fig 4). Part of Experimental data (leaves)

  실험은 각각의 산나물 이미지 중 50%를 랜덤으로 

선택하여 학습하고, 나머지 50%로 테스트에 사용했다. (Fig 5)는 

(Fig 4)에서 잎의 외형만을 추출한 이미지 일부이다.

Cirsium  

 setidens

Pimpinella 

brachycarpa

Ainsliaea   

acerifolia

Cardamine  

 komarovi

Sagittaria   

trifolia

(a) (b) (c) (d) (e)

((Fig 5) Obtained leaf shape images 

  학습과 인식은 Fig 1에서 제안한 알고리즘의 단계를 통해 

실험하였다. 실험 결과는 (Fig 6)와 같다.

(Fig 6) Result of Experimental

  (Fig 6)은 BP와 HMM을 이용한 잎의 종류별 인식률이다. 

이 결과를 분석한 결과 BP를 통한 인식률은 평균 62.6%

정도이고, HMM을 통한 인식률은 평균 67.05%정도로 

잎의 외형을 방향벡터를 이용하여 수치화시킨 데이터를 

학습시키는 알고리즘은 BP보다 HMM이 더 우수하다. 실험 

결과를 분석한 결과, BP가 HMM보다 인식률이 낮은 이유를 

분석한 결과 고려해야 할 요소가 많아 가장 적절한 수치를 
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알아내지 못한 것이라고 생각된다.

5. 결  론

  본 논문에서는 산나물 검색을 위해 잎 외형의 모양을 

추출하여 검색에 활용하였다. 방향벡터를 이용하여 잎의 

외형을 수치화한 데이터를 BP와 HMM에 적용하여 학습

시키고 분류하는 방법을 제안했다. 본 논문에서 제안한 방법의 

유용성을 위해 실험으로 분석하였으며, HMM이 BP보다 

더 우수했다.

  향후 과제는 잎의 외형만이 아닌 잎의 내부의 잎맥까지 

이용해 분류하는 방법을 결합하는 것과 더 나아가 휴대성을 

위한 스마트폰 등 모바일 기기에서도 문제없이 실제 동작할 

수 있는 실용성 연구가 추가로 필요하다.
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