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본 연구는 중소벤처기업부의 기술혁신개발사업의 지원에 의한 연구임 [S3294129]

요  약

본 연구에서는 딥러닝 기반 사과 이미지에서 무게 및 등급 예측 알고리즘을 제안한다. 사과의 등급은 국립

농산물품질관리원의 농산물 품질규격에서 정량적 평가 기준에 따라 무게로 구분된다. 따라서 딥러닝 기반 무

게 예측을 학습하기 위하여 사과 이미지 무게 데이터를 수집하였으며, 실험을 위해 학습 12,932개, 검증 3,695
개, 테스트 1,848개를 사용하였다. 무게 예측 실험을 위해 7가지의 머신러닝 기반 회귀 모델과 딥러닝 모델 

MobileNetV3을 학습하였으며, 실험 결과는 MobileNetV3의 MAE가 머신러닝 중 성능이 가장 높은 Random
Forest보다 37.8715 낮은 59.7430를 달성한다. 테스트 데이터에서 무게 예측에 따라서 등급 분류한 결과 

MobileNetV3 모델은 99.8%의 정확도를 달성한다.

Abstract

In this study, we propose a deep learning-based algorithm for predicting the weight and grade of apples from 
images. The grade of apples is determined by weight according to the quantitative evaluation criteria in the 
agricultural product quality standards set by the National Agricultural Product Quality Management Service. Therefore, 
to train the deep learning-based weight prediction model, we collected a dataset of apple images with weight 
information. For the experiments, we used 12,932 images for training, 3,695 for validation, and 1,848 for testing. For 
the weight prediction experiments, we trained seven machine learning-based regression models and the deep learning 
model MobileNetV3. The results showed that MobileNetV3 achieved an MAE of 59.7430, which is 37.8715 lower 
than the best-performing machine learning model, Random Forest. When classifying the grades based on the predicted 
weights on the test data, the MobileNetV3 model achieved an accuracy of 99.8%.
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Ⅰ. 서  론

21세기에 들어서면서 농업 기술은 급속도로 발

전하고 있다. 이러한 발전의 핵심에는 품질 관리, 
수확량 예측, 그리고 지속 가능한 농업 실천 방안 

모색이 자리잡고 있다. 특히, 정밀 농업(Precision 
agriculture)과 스마트 농업(Smart farming) 기술의 등

장은 농업 생산성 향상에 있어 혁신적인 변화를 

가져오고 있다. 이 중에서도 머신러닝(Machine 
learning) 및 딥러닝(Deep learning) 기술의 활용은 

작물의 생육 상태 모니터링, 병해충 진단, 그리고 

수확량 예측 등 다양한 분야에서 두각을 나타내고 

있다[1]-[5].
과일 산업에 있어서도 이러한 기술의 도입은 매

우 중요한 의미를 갖는다. 과일의 품질은 소비자의 

선택에 직접적인 영향을 미치는 요소로, 이는 농가

의 수익과 직결된다. 따라서 과일의 품질을 정확하

게 예측하고 분류하는 것은 농업 경제에 있어 중대

한 과제 중 하나이다. 특히, 사과는 전 세계적으로 

널리 소비되는 대표적인 과일 중 하나로, 사과 품질 

예측을 위한 연구는 활발히 진행되어 왔다[6]-[8].
일반적으로 사과의 품질은 무게, 크기, 색깔, 당

도 등 다양한 요소에 의해 결정된다. 국립농산물품

질관리원의 농산물 표준규격[9]에 따르면 사과 등

급을 분류하기 위한 기준으로는 무게, 색택, 신선

도, 중결점과, 경결점과 등이 있다. 그러나 이 중 

정량적으로 평가 가능한 항목은 과실의 무게뿐이

다. 따라서 본 연구에서는 과실의 무게를 정량적으

로 측정하여 등급을 평가하는 것으로 규정하였고, 
이를 위해 정상 사과로 구성된 새로운 데이터셋을 

구축하였다.
전통적으로 사과의 무게는 수확 이후 무게 감지 

센서를 기반으로 측정 된다. 그러나 본 연구에서는 

이와 다르게 딥러닝 기반의 접근 방식을 통해 이미

지 처리와 패턴 인식을 활용하여 대량의 사과 이미

지에서 무게를 신속하고 정확하게 예측할 수 있는 

가능성을 제시한다. 이를 통해 예측된 무게를 바탕

으로 국립농산물품질관리원의 표준규격에 따라 사

과를 3가지 등급(특상, 상, 보통)으로 분류한다.
기존의 연구로는 사과 이미지를 활용하여 약지도

학습 기반의 표면 결함 지역화[10], 그래프 트랜스

포머 기반 품질 예측[11], 사과 질병 분류[12], 사과 

형태 측정[13], 품질 예측을 위한 색상 채널 탐색

[14] 등이 있다. 이들 연구는 주로 사과의 품질이나 

질병 예측을 위한 이미지 프로세스와 딥러닝 네트

워크의 변형을 제안하고 있다. 일부 연구에서는 사

과의 무게 예측을 위해 이미지 프로세스[15] 및 3D 
재구성 기법[16]을 제안하였으나, 예측 모델로는 머

신러닝 기법을 사용하였다.
본 연구에서는 사과 무게 예측을 위해 기존 연구

와 달리 전이학습 기반 딥러닝 모델 MobileNetV3를 

사용하였다. 이를 위해 사과 이미지를 직접 수집하

고 체계적으로 분석한 후, 무게 예측을 위한 

MobileNetV3 모델을 학습 및 검증한다. 딥러닝 기

반 MobileNetV3 모델의 성능 평가를 위해 머신러닝 

기반의 예측 모델과 비교 분석을 수행하였다.
본 연구의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 연구

에 사용된 데이터셋의 구축 과정에 대해 설명한다. 
그리고 데이터셋에 필요한 전처리 과정 및 분석에 

관하여 상세히 설명한다. 3장에서는 제안하는 딥러

닝 기반의 사과 무게 예측 모델의 구조와 학습 방

법에 대해 상세히 설명한다. 4장에서는 제안하는 모

델의 성능을 평가하기 위한 실험과 결과를 제시하

며, 기존의 머신러닝 기반 모델과의 비교 분석 결과

를 보인다. 마지막으로 5장에서는 연구의 의의와 한

계점, 그리고 향후 연구 방향에 대해 논의한다.

Ⅱ. 본  론

2.1 데이터셋 구축

본 연구의 사과 무게 예측을 위해서는 고품질의 

사과 이미지 및 사과 무게 데이터에 대한 수집이 

필요하다. 따라서 그림 1과 같이 전자저울(Electronic 
weighing scale), 카메라(Camera), 조명(Lighting) 거치

대로 구성된 데이터 수집 환경을 설계하였다. 카메

라를 고정 위치에 설치하여 사과 이미지를 일관되

게 촬영하고, 동시에 전자저울을 사용하여 각 사과

의 무게를 정밀하게 측정하였다. 수집된 이미지 데

이터에는 해당 사과의 무게와 직경 정보를 주석

(Annotation)으로 포함하였다.
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그림 1. 데이터셋 수집 장치 구성
Fig. 1. Configure dataset acquisition devices

사과 무게는 사과 등급 분류를 위한 기준으로 사

용되며 명확한 등급 분류를 위하여 표1의 농촌진흥

청에서 제시한 무게 및 직경에 따른 과실 구분 기

준을 참고하였다. 이에 따라서 각 사과의 무게와 직

경을 기준으로 '특(Grade-1)', '상(Grade-2)', '보통

(Grade-3)' 등급으로 분류하였다.

표 1. 무게 및 직경에 따른 과실 구분
Table 1. Experimental data sets

Apple Weight Diameter Number of images
Grade-1 351g ↑ 9.4cm ↑ 5,726
Grade-2 251~350g 8.2~9.3cm 7,202
Grade-3 250g ↓ 8.1cm ↓ 5,547

(a) 등급-1
(a) Grade-1

(b) 등급-2
(b) Grade-2

(c) 등급-3
(c) Grade-3

그림 2. 사과 등급 이미지
Fig. 2. Apple grade images

2.2 사과 무게와 크기 상관관계

사과를 다양한 각도에서 촬영할 경우, 일부 각도

에서는 사과의 실제 크기보다 작게 촬영될 수 있다. 
사과가 완전한 구체의 형태가 아니기 때문에, 이미

지 상의 사과 크기와 실제 무게 간의 상관관계를 

저해하는 요인이 될 수 있다. 따라서 다양한 각도에

서 촬영된 사과 이미지와 실제 무게 간의 상관관계 

분석의 검증이 필요하다.
이를 위하여 사과 영역의 픽셀 크기를 계산할 

수 있도록 사과 영역을 세분화하는 전처리 방법을 

고안하였다. 세분화를 위하여 Otsu thresholding 알
고리즘을 사용하여 이미지의 임계값을 자동으로 

설정하고, 강도 분포에 따라 사과 객체를 분리하는 

이진 마스크를 생성하였다. 구체적인 추출 단계는 

다음과 같다.
먼저, 컬러 이미지를 흑백으로 변환하고 Otsu 임

계값을 적용하여 이진 이미지를 얻는다. 이후 윤곽

선 감지 알고리즘을 사용하여 이진 이미지에서 윤

곽선을 찾아내고, 그 중 가장 큰 윤곽선을 선택한

다. 선택된 윤곽선은 흰색으로 채워지고, 이미지의 

나머지 부분은 검은색으로 채워져 마스크를 만든다. 
최종적으로 이 마스크를 원본 컬러 이미지에 적용 

하여 사과 객체의 세분화된 영역을 획득한다.
위 추출 단계에 따라 세분화를 수행한 결과, 그

림 3과 같이 사과 영역만을 성공적으로 마스크하여 

분리할 수 있었다. 이를 통해 세분화된 사과 영역의 

픽셀 크기를 정확히 계산할 수 있다.

그림 3. 사과 영역 세분화 전처리
Fig. 3. Preprocessing aplple segmentation
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다음으로, 전처리를 통해 모든 사과 영역의 픽셀 

크기를 계산하고 무게와의 상관관계를 분석 및 검

증하였다. 이를 위해 다양한 각도로 촬영한 ‘전체 

표면과 무게와의 상관관계’, 균일한 촬영 각도인 

‘줄기면과 무게의 상관관계’로 구분한다. 그림 4에 

따르면 상관관계 분석의 용이함을 위하여 사전 정

의한 품질 등급을 사용하여 '특(top)', '상(mid)', '보통

(low)'으로 표기하였다.
분석 결과는 촬영 각도와 관계없이 사과의 무게

가 증가함에 따라서 픽셀 크기가 일관되게 증가하

는 경향을 파악하였다. 즉 사과의 다양한 각도에서 

촬영하더라도 고유한 무게와의 상관관계가 저해하

지 않는 요인이라는 것을 검증하였다. 

(a) 전체 표면과 무게의 상관관계 분석
(a) Correlation of the whole surface and weight

(b) 줄기면과 무게의 상관관계 분석
(b) Correlation of stem side and weight

그림 4. 무게- 사과 크기 상관관계 분석 결과
Fig. 4. Weight-apple size correlation analysis results

2.3 딥러닝 기반 무게 예측 모델

딥러닝 기반 무게 예측을 학습하기 위하여 전이

학습[17] 기반으로 학습한다. 전이학습은 대규모 데

이터셋을 사용해 사전에 학습되어 있는 모델을 새

롭고 관련된 작업에 적용하는 학습 방법이다. 이 방

식은 새로운 작업을 학습하는 데 필요한 시간을 크

게 단축시킬 뿐만 아니라, 적은 양의 데이터로도 높

은 성능을 달성할 수 있다는 장점이 있다.
따라서 본 연구에서는 대규모의 데이터셋 

ImageNet[18]으로 사전 학습한 MobileNet-V3[19]을 

전이학습한다. MobileNet-V3는 모바일 및 임베디드 

비전 애플리케이션을 위해 설계된 경량화된 CNN 
아키텍처이다. 전이학습을 위해 마지막 완전 연결 

계층을 제거하고, 무게 예측을 위한 선형 계층으로 

대체한다. 그리고 수집한 데이터셋을 활용하여 

MobileNet-V3를 미세조정하여 이미지로부터 무게를 

예측할 수 있도록 학습한다.

Ⅲ. 실  험

3.1 실험 설정 및 평가 방법

수집한 데이터셋의 이미지 총 수량은 18,475장이

다. 이를 7:2:1 비율로 나누어 학습 12,932개, 검증 

3,695개, 테스트 1,848개로 구분하여 사용한다.
사과 무게 예측을 위한 모델 실험의 평가를 위하

여 평균제곱오차(MSE, Mean Squared Error), 평균절

대오차(MAE, Mean Average Error)를 사용한다. 그리

고 무게 예측을 기반으로 등급을 예측하는데 이를 

위해 정확도(Accuracy), 정밀도(Precision), 재현율

(Recall), F1Score를 사용한다.

 



  



 


   (1)

 



  



   (2)

 
  (3)
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Pr 
   (4)

 
  (5)

  ×Pr

Pr×  (6)

식 (1), (2)에서 은 총 데이터 개수이고 는 모

델의 출력, 는 정답 값이다. 식 (3)~(6)의 참양성 

(TP, True Positives)는 모델이 올바르게 양성으로 예

측한 데이터의 수, 참음성 (TN, True Negatives)은 

모델이 올바르게 음성으로 예측한 데이터의 수를 

의미한다. 거짓음성 (FN, False Negatives)은 모델이 

잘못하여 음성으로 예측한 양성 데이터의 수, 거짓

양성 (FP, False Positives)은 모델이 잘못하여 양성으

로 예측한 음성 데이터의 수를 의미한다.

3.2 무게 예측 실험 결과

무게 및 등급 예측 실험에서 비교 분석을 위해 

머신러닝 회귀 모델로 알려진 Decision Tree, 
Gradient Boosting, KNN, Logistic Regression, Naive 
Bayes, Random Forest, SVM 모델을 사용한다. 그리

고 딥러닝 모델 MobileNetV와 성능을 비교하였다.
표 2의 무게 예측 실험 결과를 살펴보면, 딥러닝 

모델인 MobileNetV3가 MSE 6028.416, MAE 59.743
으로 가장 우수한 성능을 보였다. 머신러닝 모델 중

에서는 Gradient Boosting이 MSE 14348.9316, MAE 
83.8614로 가장 낮은 오차율을 기록했지만, 
MobileNetV3와 비교하면 여전히 성능 차이가 있음

을 알 수 있다. 
머신러닝 모델들의 성능을 비교해보면, Gradient 

Boosting 다음으로 KNN과 Naive Bayes가 각각 MSE 
18641.7694, MAE 93.7346와 MSE 18499.9571, MAE 
93.5248로 유사한 성능을 나타냈다. 이어서 Random 
Forest, Decision Tree, SVM 순으로 오차율이 점차 

증가하는 경향을 보였다. 특히 Logistic Regression은 

MSE 1.83E+06, MAE 1115.1801로 다른 모델들에 비

해 현저히 높은 오차율을 기록한다.

3.3 등급 예측 실험 결과

무게 예측을 기반으로 한 등급 예측 실험 결과, 
Random Forest와 MobileNetV3가 99.8%로 가장 높은 

정확도, 정밀도, 재현율, F1 점수를 달성하였다. 이
어서 Gradient Boosting과 SVM이 99.5%의 우수한 

성능을 보였으며, KNN, Naive Bayes, Decision Tree 
역시 98% 이상의 높은 정확도를 나타냈다. 반면, 
Logistic Regression은 다른 모델들과 달리 30.4%의 

낮은 정확도와 14.1%의 F1 점수를 기록하였다.
등급 예측에서 딥러닝 모델인 MobileNetV3와 머

신러닝 모델 중 최고 성능을 보인 Random Forest의 

성능이 동일하게 나타났다. 이에 따라, 두 모델의 

명확한 비교 분석을 위해 다양한 크기와 무게를 균

일하게 분포시킨 총 583개의 새로운 테스트 데이터

셋을 구성하여 등급 예측 성능을 평가하였다.
그림 5의 실험결과에 따르면, MobileNetV3는 

99.8%의 매우 높은 정확도를 보인 반면, Random 
Forest는 98.8%의 정확도를 기록한다. 

표 2. 사과 무게 회귀 예측 모델의 사과 등급 예측 성능 평가
Table 2. Evaluate the performance of an apple weight regression prediction model in predicting apple grades

Model MSE(↓) MAE(↓) Accuracy(↑) Precision(↑) Recall(↑) F1(↑)
Decision tree 34328.9451 113.902 0.986 0.986 0.986 0.986
Gradient boosting 14348.9316 83.8614 0.995 0.995 0.995 0.995

KNN 18641.7694 93.7346 0.991 0.991 0.991 0.991
Logistic regression 1.832253e+06 1115.1801 0.304 0.092 0.304 0.141
Naive bayes 18499.9571 93.5248 0.991 0.992 0.991 0.991
Random forest 21877.8819 97.6145 0.998 0.998 0.998 0.998

SVM 50190.9840 159.8833 0.995 0.995 0.995 0.995
MobileNetV3 6028.4160 59.7430 0.998 0.998 0.998 0.998
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(a) 등급 예측 결과 (MobileNetv3)
(a) Grade prediction results (MobileNetv3)

(b) 등급 예측 결과 – Random forest
(b) Grade prediction results - Random forest
그림 5. 등급 예측의 혼동 행렬 결과

Fig. 5. Confusion matrix results from grade prediction

이는 MobileNetV3이 무게 예측의 오류가 매우 작

게 나타나기 때문에 등급 예측의 일반화 측면에서 

성능이 우수함을 의미한다.
종합적으로 딥러닝 모델인 MobileNetV3가 모든 

평가 지표에서 가장 우수한 성능을 보였으며, 특히 

낮은 오차율과 높은 정확도는 사과 무게 및 등급 

예측에 있어 매우 중요한 요소로 나타났다. 이를 통

해 MobileNetV3가 사과 무게와 등급 예측에 가장 

효과적으로 활용될 수 있음을 확인하였다.

3.4 임베디드 환경에서 성능 평가

스마트팜은 대부분 임베디드 시스템으로 구성되

어 있기 때문에, 사과 무게 및 등급 예측을 위해 학

습한 MobileNetV3 모델의 실제 적용 가능성을 평가

하는 것이 중요하다. 이를 위해 대표적인 임베디드 

플랫폼인 Nvidia Jetson Nano[20]에서 모델의 구동 

성능을 테스트하였다. 이를 통해 MobileNetV3 모델

이 스마트팜의 임베디드 환경에서 효과적으로 동작

할 수 있는지 확인하고자 하였다.
임베디드 환경에서의 테스트를 위해 500장의 이

미지로 구성된 별도의 테스트 데이터셋을 사용하였

다. 그리고 딥러닝 모델을 Nvidia Jetson Nano에 배

포하기 위해 ONNX[21] 형식으로 변환하였다.

(a) 젯슨나노에서 등급 예측 결과
(a) Grad prediction result in JetsonNano

(b) 등급 예측의 혼동 행렬
(b) Grad prediction with Confusion matrix

그림 6. 임베디드 시스템 기반 등급 예측 테스트 결과
Fig. 6. Grade prediction results in embedded systems



Journal of KIIT. Vol. 22, No. 6, pp. 31-39, Jun. 30, 2024. pISSN 1598-8619, eISSN 2093-7571 37

5회 반복 추론을 수행한 결과, 평균 정확도는 

99.8%로 매우 높게 나타났으며, 평균 추론 속도는 

0.15초를 기록하였다. 500장의 테스트 이미지에 대

한 임베디드 시스템 실험 결과를 혼동 행렬로 분석

한 결과, 특상 등급과 상 등급 사이에서 단 1개의 

오분류만이 발생하였다.
이러한 실험 결과는 제안된 MobileNetV3 기반 모

델이 사과 무게 예측과 등급 분류에서 높은 정확도

를 달성할 뿐만 아니라, 실제 임베디드 시스템에서

도 빠르고 안정적으로 동작할 수 있음을 보여준다. 
따라서 본 연구에서 개발된 모델은 농업 분야에서 

품질 관리와 등급 판정 자동화에 효과적으로 활용

될 수 있을 것으로 기대된다.

Ⅳ. 결  론

본 연구는 딥러닝 기술을 활용하여 사과의 무게

를 예측하고 등급을 분류하는 새로운 접근 방식을 

제안하였다. 제안된 모델은 사과 이미지만을 입력으

로 사용하여 99.8%의 높은 정확도를 달성하였으며, 
이는 기존의 물리적인 측정 방식을 대체할 수 있는 

비접촉식 품질 평가 솔루션으로서의 가능성을 보여

준다. 그리고 제안된 모델을 임베디드 시스템에 배

포하여 실제 농업 환경에서의 적용 가능성을 검증

하였다. 높은 예측 정확도와 빠른 추론 속도를 확인

함으로써, 본 연구에서 개발한 딥러닝 기반 사과 품

질 예측 시스템이 실제 농가에서 안정적으로 활용

될 수 있음을 시사하였다.
한편, 본 연구의 한계점으로는 사과의 외관 이미

지만을 사용하여 무게 측정 및 품질 등급을 평가하

였다. 그러나 사과의 내부 품질, 숙도, 당도, 결함 

등은 외관 이미지만으로는 파악하기 어려운 한계가 

있다. 이에 따라 후속 연구에서는 RGB 이미지와 

근적외선 또는 단파장 적외선 이미지 정보를 결합

하여 보다 종합적이고 정밀한 사과 품질 모델을 개

발하고자 한다. 
또한, 개발한 모델을 다양한 품종의 사과 및 다

른 과일로 확장하는 연구, 사용자 인터페이스 개발, 
임베디드 시스템 최적화 등의 후속 연구도 필요할 

것으로 사료된다.
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