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            초록
          
        

        
          The demand for garden plants such as Mukdenia rossii has increased with the expansion of gardening culture, while concerns regarding drought stress damage have also increased due to climate change and increasing imperviousness in urban environments. Drought stress adversely affects plant physiological functions, including reductions in photosynthetic efficiency, necessitating quantitative and non-destructive assessment of plant water status. However, most image-based and machine learning studies have focused on agricultural crops, leaving a gap in diagnostic criteria for garden plants. Therefore, this study aimed to quantify drought stress responses in M. rossii using RGB-based vegetation indices and to evaluate the applicability of a Decision tree (DT) model for stress level classification. A total of 600 RGB images were collected, from which indices including GLI (Green leaf index), NGRDI (Normalized green red difference index), and BGI (Blue green pigment index) were extracted and analyzed in relation to soil moisture content. GLI and NGRDI showed consistent decreasing trends and strong correlations with declining soil moisture, indicating high sensitivity to drought stress. Notably, NGRDI was identified as the most effective indicator of plant water status. The DT model achieved a classification accuracy of 91.4%, with Precision, Recall, and F1-Score exceeding 0.85, indicating reliable classification performance. These findings suggest that RGB-based vegetation indices effectively reflect drought stress responses in garden plants and provide a scientific basis for non-destructive plant water status monitoring and irrigation management in urban green environments.
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      1. 서 론
      최근 정원 활동과 생활의 대중화로 정원산업의 범위가 확대됨에 따라 정원식물에 대한 관심이 높아지고 도시정원 문화도 활발해지고 있다(Choi et al. 2017). 장미목 범의귀과에 속하는 돌단풍(Mukdenia rossii (Oliv.) Koidz)은 다년생 초본식물로서 관상용으로 인기가 많아 옥상녹화 등 정원이나 분재로 많이 식재되며, 봄철 개화와 가을철 단풍 등 계절적 색 변화가 뚜렷해 정원 식재에서 활용 가치가 높다는 평가를 받고 있다(Li et al., 2016, Ko et al., 2023).

      그러나, 기후변화로 인해 고온, 홍수, 가뭄 등 이상기후가 발생하는 빈도의 증가는 돌단풍 등 정원식물의 생육 안정성에 잠재적인 위협으로 작용하고 있다(Araus, 2002; Fedoroff et al., 2010). 특히, 도시 환경은 아스팔트로 인한 불투수성과 차량 및 난방 에너지 소비로 인해 만성적으로 건조한 상태이기 때문에 건조 스트레스 피해 가능성이 더욱 높아지고 있다(Kim et al., 2014).

      식물은 최적의 생육 조건에서 광합성을 위한 빛 에너지 이용 효율 및 생산성이 증대될 수 있으나 건조 조건에서는 광합성을 저해하고 삼투 조절 기능 상실과 주요 대사 장애를 초래하여 식물에 극심한 손상을 입힌다(Taiz and Zeiger, 2006; Pereira, 2016; Zhu, 2016). 일반적으로 스트레스 조건에서 식물은 엽록소 함량 감소 및 광 흡수 색소 비율 변화 등으로 인해 적색과 청색 빛의 반사율이 증가하고, 녹색 빛과 근적외선 반사율이 감소한다(Zarco-Tejada, 2000; Chatterjee et al., 2023). 이러한 분광 반사 특성을 기반으로 식물의 스트레스를 비파괴적으로 평가하기 위해 빛 반사 특성의 변화를 분석하는 접근이 주목받고 있다.

      특히, 식물의 스트레스 조기 진단의 정확도를 높여 식물의 피해를 저감하기 위해 최근 RGB 및 초분광 이미지를 활용한 기계학습(Support vector machine, K-nearest neighbors, Decision tree 등) 기반 식물 관리 알고리즘 연구가 활발히 진행되고 있다(Agapiou, 2020; Starý et al., 2020; Lee et al., 2021; Feng et al., 2022; Song et al., 2022; Rockstad et al., 2023). 건조 스트레스의 경우, 색소 조성 변화가 가시광 반사 특성에 직접적으로 반영되기 때문에 RGB 영상 기반 분석의 적용 가능성이 높으며, 이를 통해 콩 및 잔디에서 스트레스 진단이 가능함이 보고된 바 있다(Sang et al., 2021; Rockstad et al., 2023).

      그럼에도 불구하고 RGB 이미지를 활용한 식물 스트레스 진단 연구는 대부분 농작물 중심으로 수행되어 왔으며, 정원식물 분야는 여전히 미비한 실정이다(Sang et al., 2021). 특히 돌단풍과 같은 관상용 다년생 초본식물은 농작물과 달리 좁은 면적에 다양한 식물을 식재하는 특성이 있어 RGB 이미지 등 비용 부담이 적은 저가형 장치를 활용한 데이터 획득, 처리, 분석 등을 통해 효율적으로 관리할 수 있는 기반 구축이 필요하다. 따라서 본 연구는 건조 스트레스 조건에서 돌단풍의 RGB 이미지 지수를 정량적으로 분석하고, Decision tree (DT) 모델을 적용하여 스트레스 수준을 구분함으로써 해석 가능한 진단 기준을 도출하고자 하였다. 이는 정원식물의 건조 스트레스에 대한 현장 적용 가능한 평가 기준을 제시함으로써, 향후 자동 관수 의사결정 시스템 구축을 위한 기초 자료로 활용될 수 있을 것으로 기대된다.

    

    

  
    
      2. 재료 및 방법
      본 연구는 2023년 7월 15일부터 약 40일간 수행되었다. 경기도 안성시 한경국립대학교 부속농장 하우스(37°00’42”N, 127°19’12”E)에서 돌단풍(Mukdenia rossii (Oliv.) Koidz)을 구입(더케이야생화)하여 포트에 이식하였다. 이식 후 앵글형 드롭스파이크를 각각의 포트에 설치하여 매일 일정량의 수분을 20일간 공급하였으며, 이후 관수를 중단하여 건조 처리를 3반복 실시하였다(Fig. 1A). 토양수분함량 측정은 WaterScout SM 100 (Spectrum Technologies, Inc., Aurora, IL 60504, USA) 센서를 활용하여 1시간 간격으로 데이터로거(WatchDog 1000 Series Watermark Irrigation Stations, Spectrum Technologies Inc., Aurora, IL 60504, USA)에 저장하였으며 일중 변동이 크지 않아 일평균 값으로 대표하여 산출하였다(Fig. 1B).

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Field setup and drought stress treatments (A), Daily average soil moisture content (B).
        
        

        

      

      건조 스트레스 수준은 돌단풍을 포함한 정원식물의 건조 반응 특성을 엽록소 형광 반응(OJIP)으로 분석한 저자들의 선행연구 결과를 기반으로 본 연구에서 사전에 정의하였다(Lee et al., 2025). 선행연구에 의하면, 토양수분함량이 일정하게 유지되는 관수 조건에서는 PSII 반응 중심의 광화학 효율이 안정적으로 나타나며 전형적인 OJIP 곡선이 관찰됨에 따라 본 연구에서는 해당 수분 구간을 ‘Normal’ 단계로 정의하였다(22% ~ 31%). 건조 처리를 위해 관수를 중단한 후 토양수분함량이 감소함에 따라 형광 파라미터가 점진적으로 저하되나 전자 전달계의 구조적 손상이 관찰되지 않는 전이 구간은 ‘Moderate’ 단계로 설정하였다(11% ~ 21%). 이후 지속적으로 토양수분함량이 감소하여 약 10% 이하에 도달할 경우 PSII 전자 전달이 현저히 제한되어 OJIP 곡선의 단순화가 관찰되었으며, 이러한 생리적 기능 저해가 명확히 나타나는 수분 구간을 ‘Severe’ 스트레스 단계로 정의하였다.

      RGB 이미지는 하우스 내부에 파이프를 설치하여 타임랩스 카메라(TLC–200, Brinno, Taiwan)를 지면으로부터 약 2 m 높이에 고정하여 촬영하였다. 촬영은 3개의 독립적 포트를 대상으로 하루 5회(11:00 ~ 15:00)씩 40일간 수행되어 총 600장의 RGB 이미지가 수집되었다. 이후 RGB 이미지 분석을 위해 Matias et al.(2020)의 방법을 기반으로 R Studio (R Core Team, 2021)의 ‘FIELDimageR’ 패키지를 이용하여 수행되었다(Matias et al., 2020). 이 때, 동일 일자 내에서 반복 촬영된 이미지의 중복성을 고려하여, 각 시간대별 3반복(3개 포트)의 RGB 이미지 지수를 추출한 후 그 평균값을 해당 시간의 대표 관측값으로 구성하였다(Table 1, Fig. 2). 최종적으로 일자(40일) × 시간(5회) 구조에서 이상치를 제외한 총 192개의 데이터셋이 구축되었으며, 각 데이터는 동일 일자에 측정된 일평균 토양수분함량과 매칭되었다. 토양수분함량은 실제 모델의 입력 변수로는 사용되지 않았으며, 사전 정의된 기준에 따라 각 데이터의 건조 스트레스 수준(Label)을 분류하는 기준으로만 활용되었다.

      
        Table 1. 
				
        

        
          Descriptions, formulas, and related traits for RGB image indices used in the analysis
        
        

      

      
        
          
            	Index
            	Descriptions
            	Formula
            	Related traits
          

        
        
          	BGI
          	Blue green pigment index
          	B / G
          	Chlorophyll, LAI
        

        
          	GLI
          	Green leaf index
          	(2 x G-R-B) / (2 x G+R+B)
          	Chlorophyll
        

        
          	NGRDI
          	Normalized green red difference index
          	(G-R) / (G+R)
          	Chlorophyll, Biomass, Water content
        

      

      

      
        
        

        Fig. 2. 
				
        

        
          Workflow of image processing for RGB image indicies extraction. The process consists of three main stages: (1) Mask extraction, where the plant area is separated from the background, (2) Individual plant segmentation, which involves isolating each plant into a separate region of interest (ROI) and (3) Feature extraction, where RGB-based vegetation indices (e.g., GLI, BGI, and NGRDI) are calculated as input variables for the Decision tree model.
        
        

        

      

      구축된 데이터셋은 이후 R Studio 환경 내에서 모든 통계 분석 및 모델 구축에 활용되었으며, 최종적으로 RGB 이미지 지수(GLI, NGRDI, BGI)를 입력 변수로 하고 사전 정의된 건조 스트레스 수준을 출력 변수로 하는 DT 분류 모델을 구축하였다. 이 때, DT 모델은 ‘rpart’ 패키지의 ‘rpart’ 함수를 이용하여 구현하였으며, 노드 분할 기준으로 엔트로피 기반의 정보이득(Information gain)을 적용하였다. 데이터셋은 무작위 추출 방식으로 70%를 학습 데이터, 30%를 검증 데이터로 분할하였는데, 본 연구는 시간 경과에 따른 예측보다는 RGB 이미지 지수와 건조 스트레스 수준 간의 분류 규칙 도출을 목적으로 하기 때문에 무작위 분할 방식을 활용하였다. 이후 구축된 모델은 정확도(Accuracy), 정밀도(Precision) 등의 성능 지표를 활용하여 Table 2와 같이 모델의 성능평가를 실시하였다.

      
        Table 2. 
				
        

        
          Model performance evaluation metrics
        
        

      

      
        
          
            	Metric
            	Formula
            	Evaluation focus
          

        
        
          	Accuracy
          	(tp+tn) / (tp+tn+fp+fn)
          	Overall effectiveness of a classiﬁer
        

        
          	Precision
          	tp / (tp+fp)
          	Class agreement of the data labels with the positive labels given by the classiﬁer
        

        
          	Recall
          	tp / (tp+fn)
          	Effectiveness of a classiﬁer to identify positive labels
        

        
          	Fβ Score
          	(β² + 1) tp / (β² + 1) tp + β² fn + fp
          	Relation between the data’s positive labels and those assigned by a classiﬁer
        

        
          	Kappa
          	(Po-Pe) / (1-Pe)
          	Degree of agreement between predicted and actual classes beyond chance
        

        
          	Balanced accuracy
          	(Sensitivity+Specificity)
          	Average accuracy obtained on both positive and negative classes
        

        
          	Sensitivity
          	tp / (tp+fn)
          	Effectiveness of a classiﬁer to identify positive labels
        

        
          	Specificity
          	tn / (fp+tn)
          	Effectiveness of a classiﬁer to identify negative labels
        

      

      
        
          tp (True Positives): The number of correctly classified examples that belong to the class,
        

        
          tn (True Negatives): The number of correctly classified examples that do not belong to the class,
        

        
          fp (False Positives): The number of examples incorrectly classified as belonging to the class,
        

        
          fn (False Negatives): The number of examples that belong to the class but were incorrectly classified to another class,
        

        
          β: A parameter that adjusts the importance of recall relative to precision in the Fβ score
        

      

      

    

    

  
    
      3. 결과 및 고찰
      토양수분함량의 감소에 따라 GLI 및 NGRDI가 유의하게 감소하는 경향을 보였으며, 특히 10% 이하 구간에서 급격한 감소가 확인되었다(Fig. 3A, 3B). 이는 건조 스트레스에 의해 엽록소 함량이 감소하고 적색 파장대 반사 특성이 변화한다는 기존 분광 연구 결과와 유사한 경향을 나타냈다(Horler et al., 1983; Curran et al., 1990; Blackburn, 2006; Govender et al., 2009). 특히 NGRDI는 토양수분함량과 가장 높은 양의 상관관계를 보였는데(Fig. 3D), 이는 다양한 식생지수 중 NGRDI가 작물의 물 사용 효율(Water use efficiency, WUE) 예측에 효과적인 지표로 평가된 선행연구 결과와 일치하였다(Yang et al., 2020). 이를 통해 적색 파장 기반 RGB 지수가 건조 스트레스 조건에서 식물의 수분 상태를 민감하게 반영하는 유효한 지표인 것으로 확인되었다.

      
        
        

        Fig. 3. 
				
        

        
          Changes in RGB image indices of Mukdenia rossii in response to soil moisture content GLI (A), NGRDI (B), BGI (C) and their pearson correlation with soil moisture content (D). (E) Decision tree model for drought stress classification and (F) confusion matrix visualization of model performance. Asterisks denote statistically significant differences: ** p < 0.01, *** p < 0.001. 
        
        

        

      

      총 192개의 데이터셋을 기반으로 DT 모델을 구축한 결과, 최종 분류 트리에는 NGRDI 지수만이 선택되어 상관분석 결과와 유사한 경향을 보였다(Fig. 3E). 이는 엔트로피 기반 정보이득 기준에서 NGRDI가 가장 큰 불순도 감소를 나타냈기 때문인 것으로 해석되었다. 반면 GLI와 BGI 모두 초기 입력 변수로 포함되었으나, GLI는 NGRDI와 높은 상관관계(r = 0.92)를 보여 정보 중복성이 큰 변수로 확인되었으며, BGI는 분할 기여도가 낮아 최종 모델에서 제외된 것으로 보였다. 특히 BGI는 토양수분함량과 유의한 상관관계를 보였으나, 수분 감소에 따라 비선형적이고 일관되지 않은 변동 패턴을 나타냈다(Fig. 3C). 이는 청색 파장대가 주로 엽록소 b에 의해 흡수되며, 건조 스트레스 조건에서 청색 영역의 반사 변화가 상대적으로 제한적이기 때문인 것으로 사료되었다(Yang et al., 2023).

      모델 성능 평가 결과, 전체 분류 정확도는 91.4%로 나타났으며, Precision, Recall, F1-score, Kappa 값 역시 0.85 이상을 기록하여 모델의 안정성과 신뢰성을 확인하였다(Table 3). 클래스별 분석에서 Normal과 Severe 단계는 높은 Sensitivity와 Specificity를 보여 명확히 구분되었으나, Moderate 단계는 Sensitivity가 0.75로 상대적으로 낮았다(Fig. 3F). 이는 건조 반응이 연속적인 생리적 스펙트럼 상에서 나타남에 따라 Moderate 단계의 RGB 지수 값이 Normal 및 Severe 범위와 부분적으로 중첩되었기 때문으로 해석되었다.

      
        Table 3. 
				
        

        
          Evaluation of classification performance of the DT model based on RGB image indices
        
        

      

      
        
          
            	Metric
            	Decision tree
          

          
            	Normal
            	Moderate
            	Severe
          

        
        
          	Accuracy
          	
          	0.914
          	
        

        
          	Precision
          	
          	0.880
          	
        

        
          	Recall
          	
          	0.898
          	
        

        
          	F1-Score
          	
          	0.887
          	
        

        
          	Kappa
          	
          	0.861
          	
        

        
          	Balanced Accuracy
          	0.967
          	0.853
          	0.932
        

        
          	Sensitivity
          	1.000
          	0.750
          	0.889
        

        
          	Specificity
          	0.933
          	0.957
          	0.975
        

      

      

      본 연구 결과는 RGB 기반 건조 스트레스 진단 연구가 주로 농작물을 대상으로 수행되어 왔다는 점에서, 관상용 정원식물을 대상으로 한 적용 사례를 제시하였다는 의의를 갖는다. 기존 연구에서는 복수의 식생지수를 결합하거나 초분광 자료를 활용한 모델이 다수 보고된 반면, 본 연구는 단일 RGB 지수(NGRDI)만으로도 높은 분류 성능을 확보하였다(Zhang and Zhou, 2019; Wong et al., 2023; Yoon et al., 2025). 또한 블랙박스 기반 기계학습 기법과 달리 DT 모델을 적용함으로써 스트레스 단계 구분에 기여하는 임계값을 명시적으로 제시하였다는 점에서 관리 의사결정 지원 측면의 해석 가능성을 확장하였다.

      다만, 본 연구는 단일 수종을 대상으로 제한된 환경 조건에서 수행되었다는 한계를 지닌다. 또한, 건조 스트레스가 시간 경과에 따라 점진적으로 심화되는 특성상 시계열 블록 분할을 적용할 경우 실험 후반부 Severe 단계 데이터가 집중되는 클래스 불균형이 발생하여, 모델 성능의 객관적 평가에 제한이 있었다. 따라서 특정 시점의 화상 정보와 스트레스 단계 간의 직접적 분류 규칙 도출을 위해 무작위 분할 방식을 적용하였으며, 동일 개체 반복 측정에 따른 의존성을 최소화하기 위해 동일 시간대 반복 포트의 평균값을 분석 단위로 설정하였다. 향후 연구에서는 다양한 정원식물 종과 실제 실외 환경 조건에서의 검증이 필요하며, 미학습 개체를 활용한 외부 검증(Independent test set)을 통해 모델의 일반화 성능을 평가할 필요가 있다. 또한 RGB 지수와 엽록소 형광 또는 열영상 지표를 결합한 다중 센서 기반 접근을 통해 Moderate 단계의 분류 정확도를 보완할 수 있을 것으로 기대된다.

    

    

  
    
      4. 결 론
      본 연구는 RGB 이미지 지수를 기반으로 돌단풍(Mukdenia rossii (Oliv.) Koidz)의 건조 스트레스 반응을 정량적으로 평가하고, 영상 기반 스트레스 진단의 적용 가능성을 검증하고자 수행되었다. 분석 결과, GLI와 NGRDI는 토양수분함량 감소에 따라 일관된 감소 경향을 나타내며 높은 상관관계를 보였다. 이는 건조 스트레스에 따른 엽록소 감소 및 광합성 기능 저하가 영상 기반 식생 지수에 직접적으로 반영될 수 있음을 시사한다. 반면 BGI는 토양수분함량과 유의한 상관관계를 보였으나 데이터의 변동성이 크게 나타나며, 건조 스트레스 진단을 위한 단일 지표로서의 적용에는 제한이 있는 것으로 판단되었다.

      RGB 이미지 지수 기반의 DT 모델은 높은 분류 정확도를 나타내며, 영상 지표를 활용한 건조 스트레스 수준 구분이 효과적으로 수행될 수 있음을 확인하였다. 특히, 식물의 생리적 변화를 RGB 영상 데이터로 정량화하고 이를 단계적으로 분류할 수 있음을 확인함으로써, 영상 기반 비파괴적 식물 상태 진단의 적용 가능성을 실증적으로 제시하였다.

      결론적으로 본 연구의 결과는 RGB 영상 지수가 정원식물의 건조 스트레스 반응을 반영하는 유효한 환경 지표로 활용될 수 있음을 보여주며, 향후 녹지 식생의 비파괴적 생육 상태 평가 및 수분 스트레스 기반 관수 관리 의사결정을 위한 기초 자료로 활용될 수 있을 것으로 기대된다.
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