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Abstract

Peach must be delivered to market when at their proper ripeness, as its fruit quality declines quickly 

after harvest. Therefore, it is necessary to consider suitable ripeness for consumption and 

distribution. However, research on ripeness judgments for peaches in the orchard is scarce. This 

study used deep learning technology to develop a ripeness classification model for ‘Mihwang’ 

peaches. A dataset was prepared using 2,800 images, each taken from a peach orchard (outside 

dataset) and a laboratory (inside dataset) with the same fruit. The dataset was constructed based on 

the harvest date of the peaches and the peach apex’s skin color (a* value). It uses three classes, 

immature, ripe, and overripe, according to the classification criteria of the two datasets. The model 

was trained with a ratio of 7:2:1 of training data, validation data, and test data, and image data 

augmentation was carried out to improve the diversity of the data and to solve any imbalances. 

Among EfficientNet, YOLOv5, and Vision Transformer, the deep learning model recorded the best 

classification model performance on EfficientNet. Based on the classification model and 

performance evaluation index, the harvest-date-based classification model achieved the highest 

accuracy of 100%. The classification model based on the apex color a* value of peaches showed 

high accuracy with a minimum rate of 94.7% and a maximum rate of 98.2%. The peach ripeness 

classification model developed in this study can be used for determining the proper time for the 

mechanical harvesting of fruit from an orchard.
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서 언

최근 들어 인공지능 기술의 확산, 빅데이터 생산과 처리를 위한 네트웍 구축, 스마트팜 연구 인프라 확장으로 인해 원예작물 

생산현장에서의 노동력 부족 문제, 생산성 향상, 품질 개선을 위한 다양한 연구 결과가 보고 되고 있으며, 이와 같은 연구로 딥

러닝을 활용한 사과 과원에서의 수체와 과실의 생육 단계 판별(Bang et al., 2022), 복숭아 기계수확을 위한 영상 이미지 분석

(Shin et al., 2022), 합성곱 신경망을 이용한 복숭아 외관 품질 평가(Lee et al., 2020), 식물공장에서 상추의 정식 후 일수 예측

(Baek et al., 2023), 시설재배 토마토의 수량 예측 및 성숙도 예측(Seo et al., 2021), 양액시설재배 환경에서의 파프리카의 증

산률 평가(Nam et al., 2019), 한라봉 가격 예측 모델 연구(Jung and Cho, 2022)를 통해 재배 및 수확작업의 자동화, 신속한 수

량예측과 가격예측, 품질 손실을 최소화할 수 있는 기술들을 농업생산 전체에 확대할 수 있을 것으로 기대된다. 

본 연구에서는 RGB 이미지를 활용하여 복숭아 로봇 수확을 위한 과실숙도 분류 모델을 개발하기 위해 딥러닝 이미지 분

류 알고리즘을 활용하여 모델을 구축하였다. 이미지 분류 작업은 합성곱 신경망을 활용하여 객체의 특징을 추출하는 

Convolutional Neural Network(CNN)(LeCun et al., 1989)에 기반을 두고 있다. CNN은 이미지를 인식하기 위한 패턴을 찾

는 것에 유용하고 공간 정보를 유지한 채 학습을 할 수 있어 객체의 형태와 크기에 연관된 특징을 추출할 수 있다. CNN 알고리

즘 개발 이후 하드웨어의 성능 향상과 GPU 병렬 처리 방식의 활용으로 딥러닝 기술은 컴퓨터 비전 분야에서 우수한 성능을 증

명하였고, 이후 Alexnet(Krizhevsky et al., 2017), GoogleNet(Szegedy et al., 2015) 그리고 VGG(Simonyan and Zesserman, 

2014)와 같은 다양한 딥러닝 모델들이 개발되었다. 

하지만 컴퓨터 비전 모델들은 고정된 크기의 convolution filter size를 사용하기 때문에 receptive field를 벗어난 pixel과의 

연관성을 배울 수 없다. 이러한 단점을 자연어 처리의 Self-Attention과 Transformer(Vaswani et al., 2017)를 활용하여 해결

하였고 Vision Transformer(Dosovitskiy et al., 2020)와 Swin-transformer(Liu et al., 2021)등의 모델이 개발되었다.

본 연구에서는 최근 이미지 분류에서 우수한 성능을 보였던 EfficientNet(Tan and Le, 2019), 빠른 추론 속도와 높은 정확도

로 실시간 탐지 분야에서 우수한 성능을 보인 YOLOv5(Bae et al., 2022), 컴퓨터 비전 영역을 자연어 처리 영역에 접목시켜 

개발한 Vision Transformer를 활용하여 복숭아 기계수확 수확 시 적용가능한 복숭아 숙도 분류 모델을 개발하고자 실시하

였다.

재료 및 방법

Data Sets

날짜 기준 복숭아 분류

본 연구의 실험 샘플은 경상남도 진주시 문산면 소재 과원에서 재배중인 무봉지 재배 복숭아 ‘미황’을 사용하였다. 복숭아 

‘미황’ 데이터는 실험실 내부(lab data) 및 야외(field data), 두 가지 조건에서 촬영하였다(Fig. 1). 실험실 내부에서 촬영한 데

이터는 6,500K 주광색 60W LED 조명 아래에서 SONY 알파 A5000(SONY Inc., Japan) 카메라와 Samsung Galaxy S10 

smart phone(Samsung Inc., Korea)을 활용하여 수집하였고, 야외에서 촬영된 데이터는 오전 9시에서 10시 사이에 태양광 아

래에서 Samsung Galaxy S10 smart phone과 iPhone 11 Pro smart phone(Apple Inc., California, USA)을 활용하여 수집하

였다. 

복숭아 ‘미황’ 샘플을 수집하기 위해 4개의 나무를 선정하였고, 각 나무 당 5개의 복숭아를 선택하였다. 해당 과실을 대상으
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로 20가지의 서로 다른 방향에서 사진을 촬영하여 실험실 내부 및 야외에서 각각 400장의 컬러 영상을 취득하였다. 복숭아 수

확은 2022년 6월 10, 13, 16, 20, 23, 27, 30일에 실시하여 내부 및 외부 조건에서 각각 2,800장의 이미지 샘플을 취득하였다. 

복숭아 샘플의 class는 과실 성숙 정도를 기준으로 10, 13, 16일은 미숙, 20, 23일은 적숙 그리고 27, 30일은 과숙으로 나누

었다.

딥러닝 모델 학습용 데이터는 실험실에서 촬영된 데이터 2,800장, 야외에서 촬영된 데이터 2,800장 그리고 그 둘을 포함한 

종합 데이터 5,600장 총 3가지로 구성하였다. 각 데이터는 미숙, 적숙 그리고 과숙 총 3개의 class로 구성하였다(Table 1). 

Train, Validation 그리고 Test 데이터는 7:2:1의 비율로 나누었고, 데이터가 부족하여 underfitting이 일어나는 것을 방지하기 

위해 pytorch(Paszke et al., 2019)의 albumentations(Buslaev et al., 2020) 라이브러리를 활용하여 image augmentation을 

실시하였다. 태양광의 조도는 수확 시간에 따라 변한다. 조도와 성숙 정도에 따라 복숭아의 색상이 변하므로 색에 대한 변화를 

중요한 특징으로 고려하여 색과 관련된 augmentation을 위주로 이미지를 추가 생성하였다. 기존의 이미지에 Random 

Brightness, Random Contrast, Hue Saturation Value, Random Gamma, CLAHE(Reza, 2004) 등을 적용하여 Train과 

Validation 데이터는 5할 증가되었으며 딥러닝에 활용된 최종 데이터 셋은 Table 1과 같다.

Fig. 1. Sample images of ‘Mihwang’ peaches using deep learning: lab data (A) and field data (B). 
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복숭아 과정(apex) 색도 a*에 따른 복숭아 분류

복숭아는 성숙 정도에 따라 과실의 색이 초록색에서 붉은색으로 변하므로 과정부(apex)의 색도 a*를 기준으로 붉은색의 정

도에 따라 숙도를 세 종류로 구분하였고 Train, Validation 그리고 Test 데이터를 Table 2와 같이 7:2:1의 비율로 분류하였다. 

색도 a* 값은 색도계(CR-400, Minolta Co., Tokyo, Japan)를 이용하여 CIE L*a*b* 모드에서 측정하였다. 색도 a*의 값이 15 

미만이면 미숙, 15이상 21미만이면 적숙 그리고 21 이상은 과숙으로 분류하였다. 복숭아 이미지는 Fig. 1과 같은 이미지를 사

용하였기 때문에, 이미지의 화질 및 총 개수는 같지만 분류 기준이 달라 각 class 별 이미지 개수에서 차이가 발생하였다. 총 미

숙 1240장, 적숙 540장 그리고 과숙 1020장으로 적숙과 미숙 이미지는 약 두 배의 차이가 발생하였다. 데이터 수량의 차이가 

크다면 unbalance 문제가 발생하는데, 이는 소규모의 데이터는 학습이 제대로 이루어지지 않고 딥러닝 학습 시 손실을 감소시

키기 위해 대부분 분포도가 높은 class로 예측하여 해당 class에 대한 overfitting 문제를 야기할 수 있다. 그렇기 때문에 data 

augmentation을 활용하여 unbalance 문제를 해결하였다. Class는 색도 a*를 기준으로 분류를 하였기 때문에 albumentations 

라이브러리에서, 숙도 분류 기준인 색에 영향을 주지 않는 Horizontal Flip, ShiftScaleRotate를 활용하여 가장 적은 적숙의 양

을 두 배로 증가시켜 데이터의 균형을 맞춰주었고, 데이터의 underfitting 예방 및 데이터의 다양성 향상을 위해 Random 

Brightness, Random Contrast, Hue Saturation Value, RandomGamma 그리고 CLAHE 등을 적용하여 Train과 Validation 

데이터의 5할을 증가시켰다. 딥러닝 학습에 활용된 최종 데이터 셋은 Table 2와 같다.

Deep Learning Model

모델 학습 환경 및 하이퍼파라미터 설정

본 연구는 Ubuntu 20.04.4 LTS, Linux version 5.15.0-48-generic, Intel® Xeon® Gold 6230R CPU @ 2.10GHZ, 

NVIDIA RTX A6000 GPU, 32GB DDR4 RAM으로 구성된 환경에서 전이 학습(transfer learning)(Shaha and Pawar, 

2018)을 활용하여 복숭아 숙도 분류 모델을 학습하였다. 최적의 학습 모델을 구축하기 위해 batch size, learning rate, epoch 

그리고 optimizer 등의 하이퍼 파라미터를 설정하였다. Epoch은 학습의 반복 횟수를 의미하고 Batch size는 전체 학습 데이터 

셋을 작은 그룹으로 나누었을 때, 하나의 그룹에 속하는 데이터의 개수이다. Optimizer는 손실을 최소화하여 가중치를 업데이

트하는 알고리즘이며 learning rate는 알고리즘 업데이트 시 보폭을 제어해주는 역할을 한다. Batch size는 32, Learning rate

Table 1. Dataset according to the harvest date of ‘Mihwang’ peaches

Lab data Field data Total data

Immature Mature Over-mature Immature Mature Over-mature Immature Mature Over-mature

Train 1260 840 840 1260 840 840 2520 1680 1680

Val 360 240 240 360 240 240 720 480 480

Test 120 80 80 120 80 80 240 160 160

Total 1740 1160 1160 1740 1160 1160 3480 2320 2320

Table 2. Dataset according to the skin color on an apex area of ‘Mihwang’ peaches

Lab data Field data Total data

Immature Mature Over-mature Immature Mature Over-mature Immature Mature Over-mature

Train 1302 1134 1071 1302 1134 1071 2604 2268 2142

Val 372 324 306 372 324 306 744 648 612

Test 124 54 102 124 54 102 248 108 204

Total 1798 1512 1479 1798 1512 1479 3596 3024 2958
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는 1e-6, Epoch은 50 그리고 Optimizer는 AdamW(Loshchilov and Hutter, 2017)으로 최적의 하이퍼파라미터를 설정하였

다. 복숭아 색도 a*을 기준으로 분류한 데이터 셋은 학습량 및 데이터의 다양성이 증가하였다고 판단해 epoch을 100으로 변경

하였다. 

EfficientNet-b7

모델의 성능 향상에는 다양한 방법이 존재하지만, 큰 범주에서 3가지로 분류할 수 있다. Network의 depth를 깊게 하는 것, 

channel width를 늘리는 것 그리고 input 이미지의 resolution을 높여 모델의 성능을 향상시킬 수 있는 방법이 있는데, 

EfficientNet은 이 3가지의 최적의 조합을 AutoML을 활용하여 도출하였고 조합을 효율적으로 만들 수 있도록 하는 

compound scaling 방법을 제안하였다. Compound scaling은 세 가지 변수 depth, width 그리고 resolution에 곱할 factor를 동

시에 고려하여 최적의 scaling을 찾는 것을 목표로 하며 모델 및 factor 값의 크기를 기준으로 EfficientNet을 b0부터 b7까지 나

누었다(Bae et al., 2022). 해당 연구에서는 우수한 정확도를 달성하기 위하여 가장 큰 factor 값을 갖는 EfficientNet-b7을 활

용하여 모델을 구축하였다. 해당 모델은 실험실 내부의 이미지 데이터 셋, 야외의 이미지 데이터 셋 그리고 두 개의 이미지를 

합친 데이터 셋을 활용하여 학습을 진행하였고 모두 20 초반의 epoch에서부터 안정적인 양상으로 학습되는 것을 알 수 있다. 

색도 a* 값을 기준으로 분류된 데이터 셋은 60에서 80사이의 범위내에 최적의 가중치가 존재하였다. 

YOLOv5

YOLOv5 모델은 빠른 속도가 장점인 1 stage detector YOLO에서 발전된 모델이다. 초기 YOLO는 속도가 빠른 장점 대신 

정확도가 상대적으로 낮다는 단점이 있었는데, YOLOv5는 빠른 속도를 유지한 상태로 모델의 정확도를 높여 다양한 분야에

서 활용이 되었고 특히 자율주행과 같은 실시간 탐지 모델 개발에 주로 사용되었다. YOLOv5 모델은 빠른 속도와 정확도를 향

상시키기 위해 CSPNet backbone을 활용하였다(Kim et al., 2021). CSPNet은 정확도를 유지하면서 경량화가 이루어져 CNN

의 학습 능력을 강화하고, 각 계층의 연산량을 균등하게 분배해서 연산 bottleneck을 없앨 수 있으며 메모리 cost를 효과적으로 

줄여 정확도 향상과 inference time을 감소시킨다(Wang et al., 2020). YOLOv5 모델은 depth multiple과 width multiple의 

차이에 따라 s, m, l, x, s6, m6, l6, x6로 나뉘어 여러 버전이 존재하며 s 모델은 빠르지만 정확도가 낮고 x6까지 점진적으로 정

확도는 향상되는 반면 속도는 감소한다(Kim et al., 2021). 본 연구에서는 높은 정확도를 달성하기 위해 YOLOv5x6 모델을 활

용하여 복숭아 숙도 분류 모델을 구축하였다. YOLOv5 또한 세 종류의 데이터 셋을 활용하여 학습 및 검증을 실시하였고 세 

경우의 데이터 모두 후반의 epoch에서 최적의 가중치로 수렴하는 것을 알 수 있다. 과정부 색도 a* 값 기준 복숭아 분류 데이터

에서 또한 후반의 epoch에서 최적의 가중치로 수렴하는 것을 알 수 있다. 

Vision Transformer

컴퓨터 비전 영역에서 딥러닝 이미지 분류 알고리즘은 주로 CNN 기반의 모델이 우수한 성능을 기록하였다. 컴퓨터 비전과 

자연어 처리의 알고리즘은 개별적인 분야에서 발전을 이룩하였으나 2017년 Self-attention 기법을 활용한 자연어 처리의 

Transformer 모델이 다양한 분야에서 우수한 성능을 달성하며 자연어 처리 모델을 활용한 이미지 분류 알고리즘이 개발되기 

시작했다. CNN은 고정된 크기의 convolution filter를 사용하기 때문에 receptive field 밖에 있는 pixel과의 연관성을 학습하

지 못하지만 Transformer 모델은 특정 pixel과 나머지 모든 pixel과의 연관성을 학습하여 객체에 대해 정밀한 특징을 추출할 

수 있다. 본 연구에서 사용한 Vision Transformer는 Transformer의 Encoder 부분인 Self-attention을 응용하여 개발된 모델로 

이미지를 여러 개의 patch로 쪼개 특징을 추출한 뒤 flatten 작업 후 Transformer의 encoder에 넣고 classifier를 붙여 학습한다

(Vaswani et al., 2017). Large-scale 컴퓨터 비전 데이터 셋에서 CNN을 활용하지 않고 우수한 성능을 달성한 모델이지만 적

은 데이터 셋으로 사전 학습 시 우수한 성능을 기대할 수 없기 때문에 많은 양의 데이터 셋이 모델 학습에 중요한 요소로 요구된
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다. 모델의 학습 양상을 보았을 때, 통합 데이터 학습에서 불안정한 양상으로 학습이 진행되는 것을 알 수 있고 후반의 epoch에

서 최적의 가중치로 수렴하는 것을 알 수 있다. 과정부 색도 a*를 기준으로 분류한 데이터 셋 또한 후반의 epoch에서 최적의 가

중치로 수렴하는 것을 알 수 있다.

모델 성능 평가 지표

Test set을 활용하여 복숭아 숙도 분류 모델의 성능을 검증하였는데, 데이터가 불균형 할 경우 사용된 성능 검증 지표에 따라 

결과가 달라질 수 있다. 그러므로 Accuracy, Precision, Recall 그리고 F1-score 등 다양한 성능 검증 지표를 사용하여 불균형 

데이터에 대한 예측 결과의 신뢰도를 보정하고 예측 결과에 대한 보완점을 파악할 수 있다. 

Accuracy는 전체 샘플의 개수 중 올바르게 예측된 샘플 개수의 비율이다. 하지만 해당 지표를 신뢰하기 위해서는 데이터가 

균형을 이루어야 한다. Precision은 정답으로 예측한 샘플 중 실제로 정답인 샘플의 비율이고 recall은 실제 정답 중 모델이 정

답이라고 예측한 비율이다. F1-score은 precision과 recall의 조화 평균을 의미한다. TP는 True Positive, TN는 True 

Negative, FP는 False Positive, FN는 False Negative을 의미한다.
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결과 및 고찰

복숭아 수확일 기준에 따른 데이터 셋 분류 결과

본 연구에서는 복숭아 과원에서 수확용 로봇에 적용될 숙도 분류 알고리즘 개발을 위해 무봉지 재배 복숭아를 대상으로 실험

을 진행하였다. 복숭아 ‘미황’ 과실을 대상으로 만개 후 6월 10일부터 30일까지 과실 숙도의 변화를 조사하여 데이터 셋을 구축

하였고, 그 중 일부를 Test dataset으로 설정하여 학습에서 제외 후 모델의 성능 평가를 실시하였다(Table 3). EfficientNet-b7 

모델의 Test set에 대한 성능 평가 결과는 세 종류의 데이터 셋에서 모두 Accuracy 100%, Precision 100%, Recall 100%, 

F1-score 100%의 결과를 보였다. YOLOv5 또한 세 종류의 데이터 셋에서 모두 Accuracy 100%, Precision 100%, Recall 

100%, F1-score 100%를 보였다. Vision Transformer는 실험실 내부에서 촬영한 데이터에 대하여 Accuracy 96.8%, 

Precision 96.5%, Recall 96.3% 그리고 F1-score 96.4%를 보였다. 야외 데이터에 대해서는 Accuracy 98.2%, Precision 

97.9%, Recall 97.9% 그리고 F1-score는 97.9%이었고, 통합 데이터에 대해서는 Accuracy 94.6%, Precision 94.2%, Recall 

93.8% 그리고 F1-score 94.0%를 보였다. 

EfficientNet과 YOLOv5 모델의 Test set 결과(Table 3)가 100%를 달성하였기 때문에 Overfitting을 의심할 수 있다. 

Overfitting이 발생하였다면 Validation Loss는 Training Loss와 반대로 증가하는 추세를 보인다. 그러나 두 모델의 학습 그래
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Table 3. Model performance outcomes of EfficientNet, YOLOv5 and Vision Transformer with the harvest date of ‘Mihwang’ 
peaches

Model Maturity Accuracy Precision Recall F1-score

EfficientNet-b7

Inside 100.0% 100.0% 100.0% 100.0%

Outside 100.0% 100.0% 100.0% 100.0%

Combined 100.0% 100.0% 100.0% 100.0%

YOLOv5

Inside 100.0% 100.0% 100.0% 100.0%

Outside 100.0% 100.0% 100.0% 100.0%

Combined 100.0% 100.0% 100.0% 100.0%

Vision Transformer

Inside 96.8% 96.5% 96.3% 96.4%

Outside 98.2% 97.9% 97.9% 97.9%

Combined 94.6% 94.2% 93.8% 94.0%

Fig. 2. Convergence rates for the number of iterations for the two networks of EfficientNet - inside (A), outside (B), and 
combined (C) dataset training aspect, and YOLOv5 - inside (D), outside (E), and combined (F) dataset training aspect.
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프 양상은 Train Loss와 Validation Loss 모두 감소하는 형태이다(Fig. 2). 그러므로 EfficientNet과 YOLOv5 모델에서 

Overfitting 현상은 일어나지 않은 것으로 판단된다. 하지만 YOLOv5는 불안정한 학습 그래프 양상을 나타내고 Loss의 편차

가 심한 것으로 보았을 때 추후 연구에서 안정적인 학습을 위해 batch size 및 learning rate의 재조정이 필요하고 정확한 local 

minimum 혹은 global minimum으로의 수렴 지점을 파악하기 위해 epoch의 수를 늘리는 것이 분류 모델 정확도 향상에 유의

미한 영향을 끼칠 것으로 판단된다. 

Vision Transformer 모델의 Test set 결과(Table 3) EfficientNet 및 YOLOv5 모델보다 낮은 정확도를 기록하였고 

F1-score에서 최대 6%의 정확도가 감소하였다. Vision Transformer 모델을 활용하여 학습을 진행한 양상을 분석해보면, 학

습이 불안정하고 최적의 local minimum 혹은 global minimum이 모두 후반부의 epoch에서 최적값으로 수렴하였다(Fig. 3). 

다른 모델들과 마찬가지로 향후 연구에서 epoch의 수를 증가시키고 batch size 및 learning rate를 재조정하여 분류 모델 정확

Fig. 3. Convergence rates for the number of iterations for the networks of Vision Transformer - inside (A), outside (B), and 
the combined (C) dataset training aspect.
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도 향상을 계획하였다. 실험실 내부 데이터는 confusion matrix(Fig. 4A)에서 보여지는 것과 같이 적숙과 과숙을 혼동하는 오

류가 발생하였다. 야외 데이터(Fig. 4B)는 실험실 내부의 데이터와 비슷한 양상을 보여주었는데, 과숙 복숭아를 적숙으로 오인

하는 분류 결과가 가장 많은 비율을 차지하였다. 통합 데이터(Fig. 4C)에서 특히 과숙 복숭아를 적숙으로 오인하는 분류 결과

가 가장 많은 비율을 차지하였고 일부 적숙과 과숙을 미숙 복숭아로 분류하는 오류도 발생하였다. 대부분 미숙 복숭아의 껍질

은 초록색이기 때문에 적숙과 과숙에 비교하여 뚜렷한 특징을 갖고 있어 적은 비율의 분류 오류를 차지한다. 하지만 적숙에서 

과숙으로 숙성중인 시기에 촬영된 복숭아는 조명 혹은 태양빛에 의해 영향을 받아 유사한 과피 색으로 표현될 수 있어 가장 많

은 오류가 발생한 것으로 추측된다(Fig. 4A). Vision Transformer 모델은 다른 두 모델과 비교하여 상대적으로 높은 오류 비율

을 기록하였는데, 충분하지 않은 epoch 수와 많은 양의 데이터를 필요로 하는 모델의 특성상, 적은 학습 데이터 셋으로 인하여 

발생한 것으로 판단된다. 학습 데이터 양을 증가시켜 데이터 셋의 모집단 및 다양성이 증가한다면, 향후 분류 모델 성능 개선에 

큰 기여를 할 것으로 판단된다. 

복숭아 과정부(apex) 색도 a*에 따른 데이터 셋 분류 결과

Table 2와 같은 Test set을 활용하여 색도 a*를 기준으로 분류된 데이터 셋의 딥러닝 학습 모델을 검증하였다. 복숭아 과정부

의 색은 동일한 날에 촬영되었더라도 개체별로 상이할 수 있어 데이터의 다양성을 증가시켰다. 다양성 및 개수가 증가된 딥러

닝 학습 양상은 local minimum 혹은 global minimum에 대한 수렴 속도가 늦어지고 날짜 기준으로 분류한 모델과 비교하여 

더욱 높은 loss를 기록하였다. EfficientNet 학습 양상 그래프에서 실험실 내부 데이터 및 통합 데이터에 대한 loss가 일정 수치 

이하로 감소하지 않는 것을 알 수 있고, YOLOv5와 Vision Transformer에서 또한 날짜 기준 데이터 셋의 모델과 비교하여 높

은 loss를 기록하는 것을 확인하였다(Fig. 5). 색도 a*로 분류한 데이터 셋에서 일정 수치 이하로 loss가 감소하지 않는 것은, 촬

영된 이미지 중 과정부가 보이지 않거나 혹은 과정부만 붉은색을 보이고 그 외의 부분에서 미숙과 같은 초록색을 띄는 과실이 

존재하는 등의 사항들이 모델 학습에 영향을 끼친 것으로 판단된다. YOLOv5와 Vision Transformer의 그래프 양상을 보면

Fig. 4. Confusion matrix of the inside dataset (A), outside dataset (B), and combined dataset.
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(Fig. 5), train loss와 val loss는 지속적으로 감소하는 것을 알 수 있는데, Epoch을 증가시켜 모델을 학습한다면 분류 정확도 

향상 및 loss 값의 감소를 기대할 수 있을 것으로 판단된다. 위에서 언급한 다양한 이유들로 인해, 색도 a* 기준 모델의 분류 정확

도는 날짜 기준 분류보다 낮은 정확도를 기록하였다. 모델 성능 평가 기준은 Accuracy, Precision, Recall 그리고 F1-score로 

설정하였고 3개의 모델 중 EfficientNet에서 가장 우수한 분류 정확도를 확인할 수 있었다(Table 4). EfficientNet은 실험실 내

부 데이터에서 96.4%, 95.6%, 95.3%, 95.4%, 야외 데이터에서 98.2%, 97.9%, 97.8%, 97.8% 그리고 통합 데이터에서 

95.9%, 95.2%, 94.3%, 94.7%의 분류 정확도를 달성하였다. 야외 데이터 보다 통합 데이터에서 정확도가 감소한 것으로 보았

을 때, 실험실 내부 데이터 셋 중 위에서 언급한 것과 같이 명확한 분류 특징을 확인하기 다소 어려운 이미지들이 있어 정확도에 

영향을 끼친 것으로 판단된다.

YOLOv5와 Vision Transformer 모델 또한 이와 같은 맥락으로 정확도가 감소한 것으로 사료된다. 세 가지 모델의 

confusion matrix를 참고하였을 때(Figs. 6, 7 and 8), 적숙에서 가장 낮은 분류 정확도를 달성하였고 대다수의 오류는 적숙과 

과숙을 혼동하여 발생하였다. 색도 a* 값을 기준으로 데이터를 분류하였을 때, 적숙과 과숙 사이에 흡사한 이미지가 가장 많이 

분포하였다. 색도 a* 값은 측정하는 도구, 측정 위치, 측정 각도 및 측정하는 사람 등에 따라 달라질 가능성이 있는데, 적숙과 과

숙의 색이 유사한 만큼 색도 a* 값도 유사하여 다수의 흡사한 이미지가 존재하였다. 그렇기 때문에 딥러닝 모델 학습 시 몇몇 샘

플에 대해 적숙과 과숙을 완전히 구별 가능한 특징 탐색에 어려움이 있어 분류 정확도의 감소를 야기한 것으로 판단된다. 본 연

구에서 발생한 다양한 문제점들을 극복하기 위해 복숭아 데이터의 개수 및 다양성을 향상시키고 명확한 특징으로 구분할 수 

Fig. 5. Convergence rates for the number of iterations for the three networks of EfficientNet - inside (A), outside (B), and combined (C) 
dataset training aspect, YOLOv5 - inside (D), outside (E), and combined (F) dataset training aspect, and Vision Transformer - inside (G), 
outside (H), and combined (I) dataset training aspect.
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있는 기준점을 찾으며 최신 딥러닝 모델 적용 및 하이퍼파라미터를 개선한다면 추후 복숭아 분류 모델 개발에서 분류 모델 성

능 향상이 될 수 있을 것으로 사료된다. 

본 연구에서 사용한 세 개의 딥러닝 모델 중 EfficientNet 모델이 가장 우수한 성능을 달성하였고, 수확 날짜 기준 분류 성능 

평가 지표에서 100%의 정확도를, 색도 a* 값 기준 분류 성능 평가에서는 최저 94.7%, 최고 98.2%의 정확도를 기록하였다. 색

도 a* 값 기준 분류 데이터 셋에서 적숙 class에 대한 분류 오류가 가장 높은 비율을 차지하였다. 이미지에서 복숭아의 과정부가 

보이지 않거나, 색도 a* 값으로 나누기에 모호한 이미지가 존재하여 적숙과 과숙의 명확한 분류 특징을 찾지 못하는 등의 이유

로 분류 오류가 발생하였다고 판단된다. 이미지의 촬영 환경의 통일성, 구분 기준의 명확성, 기준의 정확한 촬영 및 데이터의 

Table 4. Model performance outcomes of EfficientNet, YOLOv5 and Vision Transformer with the skin color of an apex area 
of ‘Mihwang’ peaches

Model Maturity Accuracy Precision Recall F1-score

EfficientNet-b7

Inside 96.4% 95.6% 95.3% 95.4%

Outside 98.2% 97.9% 97.8% 97.8%

Combined 95.9% 95.2% 94.3% 94.7%

YOLOv5

Inside 92.8% 92.5% 90.4% 91.4%

Outside 96.1% 95.3% 95.3% 95.3%

Combined 93.9% 91.5% 92.5% 91.9%

Vision Transformer

Inside 84.3% 80.7% 80.3% 80.5%

Outside 85.0% 82.4% 83.2% 82.8%

Combined 88.2% 85.0% 86.1% 85.5%

Fig. 6. EfficientNet confusion matrix: inside (A), outside (B), and combined (C).
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증량과 다양성을 확보한다면 추후 연구에서 분류 모델의 정확도 향상에 기여하고 과실 상품성 및 저장성을 향상시키며 복숭아 

기계수확 적기 판정 연구에 적합한 모델로 선정될 것으로 사료된다.

Fig. 7. YOLOv5 confusion matrix: inside (A), outside (B), and combined (C).

Fig. 8. Vision Transformer confusion matrix: inside (A), outside (B), and combined (C).
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초 록

소비자에게 전달되는 복숭아는 숙도에 따라서 품질이 달라지기 때문에 섭취하기에 적합한 숙도를 고려하여 유통하는 과정

이 필요하다. 또한, 숙도는 복숭아의 상품성 및 저장성에 영향을 미칠 수 있어 적합한 수확 시기를 선정하는 작업이 요구되지만, 

현재 노지 과수 작목의 숙도 판별에 대한 국내 연구는 미미한 실정이다. 그렇기 때문에 본 연구에서는 딥러닝 객체 탐지 분류 

모델을 활용하여 복숭아 ‘미황’에 대한 숙도 분류 모델을 개발하였다. 실험실 내부 및 야외에서 촬영된 각 2,800장의 이미지를 

활용하여 데이터 셋을 구축하였고, 수확 날짜 및 복숭아 과정부(apex)의 색도 a* 값을 기준으로 하는 두 개의 데이터 셋으로 

구성하여 각 셋의 구분 기준에 따라 미숙, 적숙 그리고 과숙 3개의 class로 분류하였다. Train : Validation : Test 데이터 셋은 

7 : 2 : 1의 비율로 분류하였고 데이터의 다양성 향상 및 unbalance를 해결하기 위해 augmentation을 실시하였다. 딥러닝 모델

은 EfficientNet, YOLOv5 그리고 Vision Transformer를 활용하였으며 EfficientNet에서 가장 우수한 분류 모델 성능을 기록

하였다. 날짜 기준 분류 모델은 분류 모델 성능 평가 지표 기준 최저 및 최대 100%의 정확도를 달성하였고, 색도 a* 값 기준 분류 

모델은 최저 94.7%, 최대 98.2%의 높은 정확도를 보였다. 본 연구에서 개발된 객체 탐지 기반 복숭아 숙도 분류 모델은 향후 

노지 과수 작목의 숙도 분류를 통한 기계수확 적기 판정 작업에 활용될 수 있을 것으로 판단된다.

추가 주요어 : EfficientNet, 과실경도, 로봇수확, Vision Transformer, YOLOv5 
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