
LBP 기법을 이용한 감귤식물류의 흑점병 인식에

관한 연구

이범수, 유동영

홍익대학교 스마트시티도시재생융합과
seop5252@g.hongik.ac.kr, ydy@hongik.ac.kr

A Study on the Detection of Blackspot in Citrus

Plants Using LBP

“Bueom-Su LEE”, “Dong-Young Yoo”

Smart City & Urban Regeneration Converge, Hong-ik University

요 약

최근 한국 여름 기후의 열대화 현상이 급속화 됨에 따라 잦은 장마와 태풍으로 인해 방제

약품이 씻겨나가 방제가 제대로 안되는 경우가 많아졌다. 이는 식물과 작물들이 병해에 약

해지는 계기를 만들었다. 따라서 본 논문에서는 그 중 실내 농사가 어려운 감귤에 중점을

잡고 감귤에서 주로 나타나는 흑점 영상 인식에 대한 모델을 제안하였다. HSV 공간으로의

변환과 LBP 기법을 통해 간단하지만 인식률을 높일 수 있는 방안을 마련하고자 했다. 자

원과 계산을 효율적으로 사용하기 위해 모델을 간략화 하였으며 추후 스마트팜의 연구에

도움이 될 수 있을 것이라 기대한다.

1. 서론

통계청이 발표한 ‘2020 농림어업 총 조사’ 에 따르

면 농가는 103만 6,000가구로 2015년 대비 4.8%(5만

3,000가구) 감소한 것으로 나타났다. 농가 인구는

231만 7,000명으로 통계집계 이후 처음으로 전체인

구에서 4.5%대로 5%대가 붕괴되었다. 고령인구 비

중이 42.5%로 2015년에 비해 4.1%가 늘어나 앞으로

의 농업 인구 감소는 불가피하다. 일본의 경우 농촌

고령화, 노동력 부족 등의 문제로 농가 소득이 꾸준

히 감소하는 추세를 보이고 있는데, 한국도 일본을

따라가는 모습을 보일 가능성이 커 정부는 최근 낙

농업의 자동화를 위해 스마트팜에 큰 관심을 보이고

정부의 주도 하에 육성 정책을 펼치고 있다. 이는

스마트팜의 면적을 보면 알 수 있다. 농림축산식품

부에 따르면 최근 4년간 정보통신기술(ICT)를 접목

한 스마트팜 면적이 두 배 이상 늘고 스마트 축사는

7배 늘어난 것으로 집계되었다. 2020년 스마트팜 보

급 면적은 5948ha로 2016년 1912ha 대비 211.1% 증

가 하였으며 ICT를 적용한 축사도 430호에서 3463

호로 705.6% 늘었다. 이처럼 정부의 주도하에 스마

트팜이 늘어나고 있지만 한국의 스마트팜 기자재산

업 기술 수준은 선진국에 비해 낮게 평가되고 있다.

농림식품기술기획평가원의 ‘2018 농림식품 기술수준

평가’에 따르면 농림식품 기계·시스템 분야의 기술

수준은 최고 기술 보유국인 미국을 100.0으로 보았

을 때 76.6, 융복합기술 분야 농생명 정보·전자부분

은 71.5로 후발주자에 속한다. 스마트팜에서 중요한

부분인 센서 기반 기자재 분야는 외국산의 시장 점

유율이 대부분이며 센서에 적용되는 알고리즘들 또

한 한국에서는 관심이 적은 것이 현실이다.

농림축산식품부의 ‘스마트팜 현황조사 및 성과분

석’에 따르면 현재 스마트팜에 적용할 수 있는 작물

은 아직 많지 않다. 스마트팜 관련 사업 수혜 농가

606개 중 감귤을 재배하는 곳은 단 1개의 농가뿐이

다. 앞으로 많은 스마트팜이 생기기전 제대로 된

Data Set이 필요하며 Data Set을 가지고 어떻게 활

용하고 어떤 작물에 무슨 기법을 적용하는 것이 가

장 효율적인지 판단해야한다. 이에 본 논문은 감귤

식물의 Data Set을 이용하여 LBP 기법을 적용하기

전 RGB to Grayscale 과 RGB to HSV 변환 뒤

HSV to Grayscale의 경우를 비교하고 LBP 기법을

적용하는 연구를 진행했다.
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2. 선행 연구

과일의 색상이 배경과 분명히 다른 일부 과일의

경우 대부분은 색상 특징 기반 분할 알고리즘을 사

용하여 과일 대상을 인식했다.[1][2][3][4] 또는 원본

이미지를 HIS, Lab 또는 YCrCb와 같은 다양한 색

상 공간에 매핑하여 보다 다양한 색상 특징을 추출

했다.[5][6] 하지만 위의 방법들은 과일의 색상이 배

경과 비슷하거나 빛의 변화가 복잡한 곳에서는 정확

도가 많이 떨어지는 결과가 있었다[7]. 이 점을 보완

하기 위해서 질감과 모양의 특징을 기반으로 한 인

식 방법이 제안되었다.[8][9][10][12]

Liu et al., 2018은 감귤류 검출을 위한 과일의 모

양과 윤곽 정보를 얻기 위해 Cr-Cb 좌표를 사용하

여 다중 타원 경계 모델을 구성했다.[9] 이 연구는

색상 특성과 질감, 모양특성을 결합하며 과일 오판

에 대한 정확도를 개선했다. 또한 머신러닝이 발달

함에 따라 이미지 특징 추출을 위해 심층 신경망

(YOLO v3, Faster R-CNN)을 사용하여 높은 인식

성능을 보였다.[13][14][15][16] 하지만 심층 신경망

방식은 비 딥 러닝 방식보다 더 높은 계산 복잡성과

더 큰 스토리지를 요구한다.

Yu et al.. 2021의 연구에서는 영상처리로 감지가

어려운 덩굴과일(포도, 리치등) 중 하나인 리치 열매

에 대해서 알맞은 모델을 제안하고 있다.[17] 제안된

모델에서 사용된 알고리즘은 HOG, Improved LBP,

SVM이다. HOG(Histogram of Oriented Gradients)

는 픽셀단위로 SVM에 가중치를 부여하여 물체의

외곽 정보를 잘 묘사하는 기법이다.[18]

Improved LBP는 MB-LBP와 CS-LBP를 결합한

LBP를 뜻한다.[19] Improved LBP는 MB-LBP의

Local성이 약하고 견고성이 높은 이점과 CS-LBP의

회전 불변성이 더 강하다는 강점을 모두 지니고 있

다. 자연의 리치 열매를 인식하기 위해서 Yu et

al..2021은 과일과 줄기, 잎 사이의 표면 질감에 대한

연구를 진행하였는데, 녹색 리치 열매 data set에

HOG, Haar-like, Improved LBP를 적용하여 질감의

Recall rate<표 1>를 계산하였다.[17]

<표 1> 녹색 리치 열매 질감분석 Recall rate

Texture

Feature
Improved LBP HOG Haar-like

Haar-like +

HOG

Haar-like +

Improved LBP

HOG +

Improved LBP

Recall Rate 0.72 0.8 0.6 0.68 0.64 0.92

data set에 1개의 기법보다 2개의 기법을 같이 사

용하였을 때 가장 높은 Recall Rate를 보여주었다.

그 중 HOG + Improved LBP가 <표 1>처럼 Recall

Rate 0.92로 가장 높은 수치를 나타냈다. 질감 특성

과 색상 특성을 결합하여 모델을 구축하면 녹색 열

매의 인식 정확도를 크게 향상 시킬 수 있다. 하지

만 이 논문에서 제안한 모델에서는 근적외선을 이용

한다. 근적외선은 빛이 있어야만 존재할 수 있다. 이

연구에서는 근적외선의 구조광 패턴에 의존하여 강

한 햇빛 아래에서 depth image와 color image를

kinect v2를 통해 수집하여 RGB-D 이미지를 얻는

다. 이러한 구조는 depth image와 color image를 동

시에 얻을 수 있기 때문에 효율적인 장점을 가지지

만 빛에 의한 변수가 많다는 단점이 존재한다. Yu

et al..2021 연구 결과를 보면 자연 상태의 일부 리

치 열매들이 어두운 빛 과 인식하지 못한 색상들 때

문에 배경으로 잘못 인식 되는 점을 확인할 수 있

다. [17] 본 연구는 Rauf et al..2019 연구에서 제안

된 data set을 이용하여 색상이 확연한 감귤 식물류

를 대상으로 RGB to Grayscale 과 RGB to HSV에

서 HSV to Grayscale을 적용하였을 때의 2가지 경

우를 가지고 LBP 기법을 적용한 뒤 인식에 대한 결

과를 알기 위한 연구다.[11]

3. 제안 방법

감귤의 흑점병은 열매가 썩어서 나무에서 떨어지

게 만들어 상품으로서의 가치를 소멸시켜 버린다.

최근 한국의 날씨가 여름에는 열대화가 되어가면서

잦은 장맛비와 태풍이 방제 약품을 씻어내며 감귤에

큰 피해를 입히는 병해중 하나다. 흑점병 증상에는

크게 3가지가 있는데 검은 점이 박혀있는 흑점형,

눈물이 흐른 자국같이 형성된 누반형, 검은 딱지가

붙어 있는 니괴형이 있다. 하지만 대부분은 흑점형

이 주요 증상이기 때문에 본 논문에서는 흑점형에

대한 인식만 중점으로 진행한다.
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대부분의 컬러 영상을 처리하기 위해선 RGB 모

델을 HSV 모델로 변환하는 과정을 거친다. RGB

이미지는 R, G, B 의 값들을 모두 참고해야 하지만

HSV로 변환하게 되면 H(Hue)가 일정한 범위를 가

지는 정보를 나타내기 때문에 RGB보다 쉽게 색을

분류할 수 있다.

3.1 연구 과정

<그림 1> RGB와 HSV의 Gray scale 변환

본 논문에서 사용된 감귤 Data set은 건강한 상

태, 궤양병, 흑점병 총120개의 이미지로 이뤄져 있으

며 우선 감귤 Data set의 RGB 공간을 HSV 공간으

로 변환하는 작업을 진행하였다.

변환한 이미지는 Grey scale로 다시 변환 후 LBP

기법을 적용한다. LBP는 임의의 크기 영역을 3X3

블록으로 분할한 뒤 블록평균에 대해 Index를 계산

하는 방법이다. 픽셀 단위가 아닌 블록 단위의 LBP

를 사용하면 큰 스케일의 텍스쳐 정보를 추출할 수

있으며 서로 다른 여러 스케일 및 영상 위치에 대해

LBP를 적용하면 하나의 대상에 대해 다양한 특징을

추출 할 수 있다.

3.2 연구 결과

  


Pr   


 
 

<수식 1> 모델 성능 평가 수식

제안하는 모델에 대한 성능은 재현율(Recall), 정

밀도(Precision), 정확도(Accuracy)로 평가한다.

흑점을 예로 들자면 TP(True Positive)는 흑점으

로 구별해 놓은 사진 중 흑점으로 잘 인식한 픽셀의

수, TN(True Negative)는 흑점외의 것으로 구별해

놓은 사진 중 흑점외의 것으로 잘 구별된 사진의 픽

셀 수, FP(False Positive)는 흑점으로 구별해 놓은

사진 중 흑점 외의 것으로 인식한 픽셀의 수,

FN(False Negative)는 흑점외의 것으로 구별해 놓

은 사진 중 흑점으로 구별한 픽셀 수를 의미한다.

RGB to Gray로 변환한 뒤 LBP를 적용할 경우

Accuracy의 수치는 0.54로 계산되었으며, RGB to

HSV로 변환한 뒤 Gray scale을 적용하고 LBP를

적용하면 Accuracy는 0.68의 수치가 도출되었다.

흑점병에 해당하는 픽셀의 Gray 값은 26~ 68의

범위 값을 보였다. RGB에서 바로 Gray scale을 적

용하게 되면 명암 값에 따른 오차가 크게 나타났으

며 HSV에서 Gray scale로 적용하게 되면 명암에

따른 오차 값이 줄어들어 RGB to Gray보다 비교적

높은 Accuracy값을 보여줬다.

<그림 2> LBP 적용 후 Histogram

4. 결론

본 연구에서는 정부가 주도하여 스마트팜을 확산

시키려는 상황에 맞춰 스마트팜에서 주로 재배될 작

물중 하나인 감귤식물류의 흑점병 영상 인식에 대하

여 연구를 진행하였다. 영상 인식을 위한 기초 작업

및 LBP의 성능 평가를 실행하였을 때 RGB to

HSV에서 Gray scale로 변환하였을 때 비교적 더

높은 Accuracy 수치를 보여줬지만 Recall과

Precision의 경우 Trade-off 관계에 있어 적절한 임
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계값을 찾지 못했다. 앞으로 여러 가지 기법들을 적

용하여 성능을 더 끌어올릴 방안에 대하여 연구가

진행 될 것이다.

이 논문은 2021년도 홍익대학교의 ‘지역특화형 스

마트시티 전문대학원 구축 사업’의 지원을 받아 수

행된 결과입니다.
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