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요       약 

세계에서 가장 중요한 온대 과일 작물 중 하나인 사과의 생산성과 품질은 병해충 여부에 큰 영

향을 받는다. 이를 진단하기 위해서는 효율적이고 많은 전문 지식과 상당한 시간이 필요하다. 그러

므로 이를 해결하기 위해 효율적이고 정확하게 다양한 병해충을 진단하는 시스템이 필요하다. 본 

논문에서는 이미지 분석에 큰 효율을 보인 딥러닝 기반 CNN 들을 비교 분석하여 사과의 병해충 여

부를 판별하고 최적의 모델을 제시한다. 딥러닝 기반 CNN 구조를 가진 AlexNet, VGGNet, Inception-

ResNet-v2, DenseNet 을 채택해 사과 병해충 분류 성능 평가를 진행했다. 그 결과 DenseNet 이 가장 

우수한 성능을 보여주었다.  

 

1. 서론 

사과는 세계에서 가장 중요한 온대 과일 작물 중 

하나이다. 병해충은 과수원의 전반적인 생산성과 

품질에 큰 위협이 되는데 이를 예방하기 위한 질병 

진단 과정은 수작업에 기반을 두고 있어 시간과 비

용이 많이 든다. 최근 다양한 기계 학습 알고리즘

을 이용해 식물 병해충 분류에 활용한 것이 성공적

인 결과를 보여주었다. 이 중 딥러닝 기반의 CNN 

아키텍처의 진화는 분류의 정확성을 크게 향상했다.  

kaggle 에서 주최한 Plant Pathology 2021 – 

FGVC8[1]의 최종 목표는 머신 러닝 기반 모델을 

개발하여 사과 병해충을 분류하는 것으로 WEI 

HAO KHOONG 의 Insect Augmentation et al.[2]가 

0.898 점으로 가장 우수한 점수를 받았다. 그 외에

도 우수한 성적을 거둔 모델이 다수 존재하였는데, 

해당 모델들 중 다수가 작은 epoch 로 모델을 학습

시켜 성능을 측정하였다. 이에 본 논문은 낮은 

epoch 에서는 제대로 된 성능을 내지 못하는 모델

이 있을 것으로 판단하였고 보다 높은 에포크를 학

습시켜 각 모델들이 보이는 전체적인 성능을 비교

하였을 때 어떠한 결과가 나오는지 분석하였다. 

본 논문에서는 CNN 의 주요 아키텍처 중 

AlexNet, VGGNet, Inception-ResNet-V2, DenseNet 을 

채택하였다. 학습 모델의 선정 기준은 컬러 이미지 

분류 시 기용 빈도가 높은가, 유의미한 성능 차이

로 기준점이 될 수 있는가였다. 

 

2. 모델 학습 

데이터 셋은 kaggle 의 Plant Pathology 2021 - FGVC8

에서 제공한 11 가지 사과 병해충 이미지와 건강한 

사과 나뭇잎의 이미지를 사용하였다. 병해충의 종

류별로 train 데이터와 test 데이터를 제공하며 데이

터 셋의 세부 사항은 (그림 1)과 같다. 데이터 셋

은 컬러 이미지로 구성되어 있으며 레이블은 ‘scab', 

'frog_eye_leaf_spot', 'rust', 'powdery_mildew', 'complex', 

'healthy' 가 존재하며,‘complex’는 여러 질병이 

섞인 경우가 포함되어 있다.  

 

 

(그림 1) 데이터 셋의 질병 분포 

여러 상황에 적용시키기 위하여 다른 배경의 이미

지, 하루 중 다른 시간에 찍은 이미지, 초점이 잘 

맞지 않는 일부 이미지, 복합적으로 병해충 질병을 

가진 잎의 이미지를 포함하여 다양성을 향상시켰다. 

ASK 2022 학술발표대회 논문집 (29권 1호)

- 460 -



또한 추가적으로 데이터를 확장하여 입력 이미지를 

증가시켜 정확도를 높였으며 epoch 를 증가시켜 각 

모델이 확장된 데이터 셋을 효율적으로 활용할 수 

있도록 유도했다. 

 

3. 심층 CNN 모델 

이미지 분석 알고리즘(CNN, Convolutional Neural 

Network)이란 데이터에서 이미지를 직접 학습하고 

패턴을 사용해 이미지 분류를 해주는 알고리즘으로 

딥러닝의 신경망 중 하나로 DNN(Deep Neural 

Network)의 한 종류이다. CNN 은 입력 데이터에 

대해서 필터를 통해 이미지의 특징을 추출, 강화하

고 이미지의 크기를 축소하는 과정을 반복하여 처

리된 결과를 출력해 준다.[3] 

 

3-1 모델 소개  

1. AlexNet[4] 

AlexNet 은 2012 년 개최된 ILSVRC 대회에서 1

위를 차지한 모델로 당시 뛰어난 성능으로 

CNN 의 우수함을 전 세계적으로 알린 모델이

다. 3 개의 fully-connected layer 와 15 개의 

convolutional layer 로 이루어져 있으며, 위아래

로 filter 를 절반씩 나누어 병렬연산을 수행하는 

것이 가장 큰 특징이다. 또한, 학습 속도를 높

이기 위해 비선형성 뉴런인 ReLU 함수를 사용

했고 과적합을 방지하기 위해 Dropout 을 시킨

다.  

 

2. VGGNet[5] 

 VGGNet 은 2014 년 이미지 넷 이미지 인식 대

회 ILSVRC 에서 준우승을 한 모델로 간단한 

구조와 좋은 성능 덕분에 같은 대회에서 우승

을 한 복잡한 형태의 GoogleNet 보다 더 인기를 

얻었다. 또한, 네트워크의 깊이를 깊게 만든 모

델의 성능이 어떻게 좋아지는지 확인하고자 진

행한 연구로 만들어져 네트워크의 역사를 봤을 

때 해당 모델부터 깊이가 깊어졌다. VGGNet 은 

매우 간단한 구조를 가지면서 꽤 좋은 성능을 

보이기 때문에 비교군으로 혹은 테스트를 할 

때 자주 이용된다.  

 

3. Inception-ResNet-v2[6] 

Inception-ResNet 는 Inception network 에 

Residual Connection 을 적용하여 Inception 의 계

산 효율을 보장해 주면서 residual 의 이점을 모

두 취한 네트워크로 v1 버전과 v2 버전이 있다. 

Residual Connection 이란, 2015 년에 등장한 

ResNet 에서 등장한 개념으로 output 에 input 이

미지를 합하여 리턴 시키는 과정으로 학습 속

도를 크게 향상시킨다. Inception v4 모델에 

ResNet 장점을 흡수시켜 학습 속도가 빠른 모

델로 Inception 신경망을 좀 더 효과적으로 깊

고 넓게 만들기 위해 고안되었다. 

 

4. DenseNet[7] 

DenseNet 은 이전 layer 의 feature map 을 다른 

모든 layer 의 feature map 에 연결한다. 즉, 처음 

layer 의 feature map 을 마지막 layer 까지 연결하

여 정보를 잃는 것을 막는다. 해당 모델에서 

각 layer 를 연결할 때는 skip connection 이 이루

어지는데, concatenation 을 통해 이루어진다. 따

라서 feature map 의 크기가 동일해야만 연결을 

수행할 수 있다. 정보 손실을 막을 수 있다는 

점 이외의 DenseNet 의 장점은 적은 파라미터 

수를 이용한다는 점이다. 각 layer 의 feature 

map 을 연결하여 다음 layer 로 전달을 하면, 적

은 채널 수의 feature map 을 생성한다. 그리고 

각 feature map 과 합쳐서 다음 layer 로 전달을 

하게 된다.  

 

4. 실험 결과 

AlexNet, VGGNet, Inception-ResNet-v2, DenseNet 을 

같은 학습 환경 설정과 데이터 셋을 이용, epoch 를 

200 으로 설정하여 실험했다. 이후 각각의 학습 속

도, 정확도(accuracy), loss 값, 정밀도(precision), 재

현율(recall)을 성능 비교의 지표로 삼았다. 본 논문

에서는 학습 속도는 1 epoch 당 학습에 걸리는 시간, 

정확도는 True 값은 True 으로 False 값은 False 로 

예측한 것의 비율, loss 값은 실제 정답과 모델이 

예측한 값 사이의 차이, 정밀도는 모델이 True 라

고 분류한 것 중 실제 True 값을 가진 것의 비율, 

재현율은 실제 True 값인 것 중 모델이 True 라고 

예측을 한 것의 비율로 정의한다. 

1 epoch 당 학습에 걸리는 속도는 AlexNet 이 34 초, 

VGGNet 이 56 초, Inception-ResNet-v2 이 58 초, 

DenseNet 이 70 초로 AlexNet 이 다른 모델들보다 

약 2 배 빠른 속도를 보였다. 
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AlexNet        VGGNet 

 

Inception-ResNet-v2          DenseNet 

(그림 2) epoch 200 일 경우 각 모델의 정확도 

 

(그림 2)은 epoch 에 따른 각 CNN 모델의 학습 정

확도를 나타내는 그래프이다. DenseNet, AlexNet, 

Inception-ResNet-v2, VGGNet 순으로 높은 정확도를 보

였다. 최대 정확도는 DenseNet 은 약 96%, AlexNet 은 

약 92% 로 나타났으며 Inception-ResNet-v2 는 약 76%, 

VGGNet 은 약 59%로 비교적 낮은 정확도를 보였다. 

 

 

AlexNet          VGGNet 

 

Inception-ResNet-v2           DenseNet 

(그림 3) epoch 200 일 경우 각 모델의 loss 값 

 

 (그림 3)는 epoch 에 따른 각 CNN 모델의 loss 값

를 나타내는 그래프이다. DenseNet, AlexNet, VGGNet, 

Inception-ResNet-v2 순으로 낮은 loss 값을 보였다. 

DenseNet 이 높은 정확도와 낮은 loss 값을 가지는 이

유는 Dense block 과 Transition block 로 이루어져 있는 

DenseNet 의 모든 layer 가 전부 연결되어 있어 정보 

상실을 막을 수 있다는 Dense block 의 특성 때문으로 

보인다.  

 

AlexNet        VGGNet 

 

Inception-ResNet-v2          DenseNet 

(그림 4) epoch 200 일 경우 각 모델의 정밀도 

 

AlexNet        VGGNet 

 

Inception-ResNet-v2          DenseNet 

(그림 5) epoch 200 일 경우 각 모델의 재현율 

 

(그림 4)과 (그림 5)는 epoch 에 따른 각 CNN 모델

의 정밀도와 재현율을 나타내는 그래프이다. 이는 정

확도와 정비례하여 (그림 2)과 유사한 양상을 보였다. 

 

 

     정확도    loss 값 

 (그림 6) epoch 20 일 경우 AlexNet 의 정확도, loss 값 

 

(그림 6)에서 알 수 있듯이, epoch 를 20 으로 낮출 

경우, AlexNet 을 제외한 다른 세 모델은 이전 실험 결
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과와 큰 차이를 보이지 않았다. 그러나, AlexNet 은 20 

epoch 에서 유독 낮은 정확도와 높은 loss 값을 보여 

epoch 수에 따라 확연하게 다른 결과를 보였다. 

AlexNet 의 성능은 epoch 값이 커질수록 개선되었는데, 

이것은 AlexNet 을 활용하는 경우 어느 정도 이상의 

epoch 가 필요하다는 것을 보여준다. 

 

5. 결론  

본 논문에서는 CNN 구조를 가진 AlexNet, VGGNet, 

Inception-ResNet-v2, DenseNet 의 사과 병해충 분류 성

능을 다양한 epoch 에 따라 측정하였다. 비교 결과 

DenseNet 이 정확도, 손실도, 정밀도, 재현율 모든 

측면에서 가장 우수한 성능을 보여줬으며 epoch 값에 

상관없이 일정하게 좋은 결과가 나타났다. 학습 속도 

측면에서는 AlexNet 이 가장 뛰어났다. 높은 정확도를 

요구하는 경우 DenseNet 을 사용하는 것이 가장 효율

적인 선택이지만, epoch 값이 크고 빠른 학습 속도가 

필요할 경우 AlexNet 을 사용하는 것 역시 사과 병해

충 분류에 유용한 선택이 될 것이다. 
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