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I. Introduction

농업인 신문에 따르면 농업인들은 농업이 국가를 지탱하는 중요한 

산업으로 여기고 작농에 임하고 있지만 그 이면에는 농산물 값 폭락과 

인건비 폭등 등으로 경제적 어려움을 겪고 있다. 코로나19 이후 

농촌 지역의 인건비는 매년 오르고 있다. 특히, 외국인 노동자의 

일손 품귀 현상이 인건비 상승으로 이어지고 있는 것이다. 외국인 

근로자 고용이 대안이 될 수 있지만 인건비 절감 효과는 미미하기에 

농업계 관계자들은 자동화 시스템 도입에 관심이 집중되고 있다. 

따라서, 본 논문에서는 사과 분류 작업 자동화 체계의 핵심 요소에 

해당하는 사과 품질 실시간 모니터링 시스템을 제안한다. 

제안한 방법에서는 Yolov8을 이용하여 기본적으로 제공하는 클래

스별로 ID를 부여하는 기능을 사용하였다. 객체를 검출을 기반으로 

사과의 상태를 판별하고 사과의 무게를 측정하여 사과의 등급을 

부여한다 [1]. 세부적으로 YOLOv8s 모델을 사용하였으며, 10FPS의 

처리 성능을 확인하였다.

II. Preliminaries 

YOLO 알고리즘은 원본 이미지를 동일한 크기의 그리드로 나눈다. 

각 그리드에 대해 그리드 중앙을 중심으로 미리 정의된 형태로 지정된 

경계박스의 개수를 예측하고 이를 기반으로 신뢰도를 계산한다. 이미

지에 객체가 포함되어 있는지, 또는 배경만 단독으로 있는지에 대한 

여부가 포함되며 높은 객체 신뢰도를 가진 위치를 선택해 객체 카테고

리를 추론한다.

YOLOv8은 이전 버전의 성공을 기반으로 새로운 기능과 개선 

사항을 도입하여 성능과 유연성을 더욱 향상시켰다. YOLOv8은 

빠르고 정확하며 사용하기 쉽게 설계되어 다양한 객체 탐지 및 추적, 

인스턴스 분할, 이미지 분류 및 포즈 추정과 같은 작업이 가능하다.

III. Design and Development

1. System architecture

● 요   약 ●  

펜데믹, 전쟁 등을 포함한 국제 정세 변화에 따른 물류대란, 원자재가격 상승 및 환율 급등으로 인해 

2023년 기준 대한민국의 물가는 크게 오르고 있는 추세이다. 물가 상승은 사업장의 인건비 부담 증가로 이

어지고 있고 특히 노동 집약 산업인 농업 분야에서의 인건비 부담 문제는 더욱 심각한 실정이다. 외국인 근

로자 고용이 대안이 될 수 있지만 인건비 절감 효과는 미미하기에 농업계 관계자들은 자동화 시스템 도입에 

관심이 집중되고 있다. 따라서, 본 논문에서는 사과 분류 작업 자동화 체계의 핵심 요소에 해당하는 사과 품

질 실시간 모니터링 시스템을 제안한다. 제안한 방식에서는 딥러닝 기반의 영상 분석 기법 및 무게 센서 데

이터 분석을 통해 사과의 품질에 따른 등급 책정을 자동화 한다.

키워드: yoloV8, 객체 검출(Object Detection)
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Fig. 1. System Configuration Diagram

그림 1은 제안한 방식의 시스템 구성을 나타낸다. 카메라를 통해 

사과의 영상 정보를 실시간으로 받아온다. 무게 센서를 통해 사과의 

무게 정보를 저장한다. 사과가 객체 검출 선에 닿을 시 사과의 품질을 

판단한다. 다음으로 무게 정보를 가져와 사과의 등급을 책정한 후 

카운트를 올린다. 사용자는 UI를 통해 정보들을 확인할 수 있도록 

하였다. 

2. apple grading

Fig. 2. Accuracy Graph Pictures 

잘 익은 사과, 덜 익은 사과, 겹무늬병 사과, 탄저병 사과, 검은점무늬 

병 사과 5개의 클래스를 지정하였다. 각각 400장의 이미지 총 2000장

의 이미지를 학습시켜 94.9%의 정확도를 기록하였다. 실제로 실험한 

결과에 따르면 정확하게 클래스를 인식하는 확률은 90% 이상인 

것을 확인하였다.

사과의 품질을 확인하기 위한 객체 검출 선은 카메라 화면 출력 

창의 Width, Height를 기준으로 배치하였다. 객체 카운팅을 사용하기 

위해서 YOLOv8에서 제공하는 model.track()을 사용하였다. 여러 

개의 잘 익은 사과에 순서대로 ID1, ID2, ID3, ID4 이러한 방식으로 

부여하였다.

객체 검출 선에 닿을 시 사과의 품질을 판단한다. 그리고 질병에 

걸리지 않은 사과로 판별됐을 때, 무게 정보를 가져와 사과의 등급을 

책정한 후 카운트를 올린다. 사용자가 이전에 등급이 정해진 사과의 

사진을 확인하고자 할 때, 메뉴 창에 들어가 사진을 확인할 수 있는 

창을 띄울 수 있도록 하였다.

3. Load Cell Sensor

본 논문에서는 객체 검출 선을 통해 인식된 사과의 품질을 확인하도

록 하였다. 그다음 과정은 품질이 확인되는 순간 사과의 무게를 측정하

는 것이다. 잘 익은 사과의 경우 714g 이상일 때 A CLASS, 714g 

미만이고 500g 이상일 때 B CLASS, 500g 미만이고 385g 이상일 

때 C CLASS, 385g 미만이고 313g 이상일 때 D CLASS, 그 밑으로는 

E CLASS로 분류하도록 하였다. 

사과의 익음 정도에 따라 상품가치가 결정되기 때문에 덜 익은 

사과가 714g을 초과하더라도, 잘 익은 사과의 측정 등급보다 한 

단계 아래로 책정되도록 하였다. 무게 센서를 통해 측정할 때 사과의 

무게 측정은 조금의 시간을 필요로 한다. 그렇기에 2초 동안 측정하도

록 설정하여 사과의 정확한 무게를 측정할 수 있도록 하였다.

IV. Experiments

Fig. 3. Experiment

그림 3은 실험 데모에서 객체 검출 선에 잘 익은 사과가 검출이 

된다는 것을 보여준다. 그리고 객체가 검출된 시점부터 2초간 잘 

익은 사과의 무게를 측정하여, 마지막에 측정된 무게를 기준으로 

사과의 등급을 책정한다. 질병에 걸린 사과에 대해서는 무게를 측정하

지 않고 바로 질병이 걸린 사과라고 판별하는 것도 확인하였다. 등급이 

측정된 순간에 등급이 정해진 사과의 사진을 확인할 수 있도록 사진으

로 남기는 것을 보여준다.실험을 위해 질병에 걸린 사과도 포함하여. 

무작위로 선정한 50개의 사과를 대상으로 실험을 진행하였다. 50번의 

실험을 진행한 결과 사과의 상태와 일치하는 바운딩 박스의 정확도는 

평균 92%를 기록하였다.

V. Conclusions

본 논문에서는 딥러닝 기반의 사과 품질 실시간 모니터링 시스템을 

제안하였다. 향후적으로 카메라를 2대를 사용하여 양면에서 사과의 

품질을 확인하여 더 신뢰성 있는 시스템을 개발할 계획이다. 카메라 

화면을 출력하는 프로세스와 무게를 측정하는 프로세스를 각각 스레딩

하여 시스템을 최적화할 것이다. 그리고 사과와 관련된 더 많은 질병들의 

사진 데이터를 수집하여, 학습시키고 시스템의 범용성을 넓힐 것이다.
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