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요  약  수박의 맛을 평가하는 다양한 방식이 있으나, 기존의 방법들은 주관적 방식, 평가 비용, 대상의 손상 등과 같은
평가 방식의 한계점이 있다. 최근에는 이러한 단점들을 해소하기 위해 소리를 이용하여 수박을 평가하는 연구들이 진행
되고 있다. 본 연구에서는 수박을 두드렸을 때 나는 반향 소리를 AI기반의 기계 학습을 이용하여 수박의 당도를 예측하
는 모델을 개발 하였다. 수박의 당도가 높을수록 높은 주파수 성분이 특이점으로 나타나며, 따라서 반향소리 시간-주파
수 특이점에 기반 하여 기계 학습  방법을 개발하였다. 2개의 수박 당도별 그룹을 구분 시에 83.2%, 3개의 그룹을 구분
시에 59.6%의 정확도로 당도를 예측 할 수 있었다.  

주제어 : 수박, 반향 소리, 스펙트로그램, 당도, 기계 학습

Abstract  There are various approaches to evaluate a watermelon sweetness. However, there are some 
limitations to evaluating cost, watermelon damage, and subjective issue. In this study, we developed a 
novel approach to predict a watermelon sweetness using reflected sound and the machine learning 
algorithm. It was observed that higher brix watermelon produced higher spectral power is reflected 
sound. Based on the spectral-temporal features of reflected sound, the machine learning algorithms 
could accurately predict the sweetness group at a rate of 83.2 and 59.6 % in 2-groups and 3-groups 
classification, respectively.
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1. 서론

맛있는 수박을 평가하기 위하여 다양한 방법들이 활용
되고 있으며, 이러한 방법들은 주관적인 방법과 객관적인 
방법으로 나누어진다. 주관적인 방법으로는 수박 외부의 
모양이나 색깔 등을 경험적인 방법에 의하여 맛을 예측
하거나, 또는 소량을 직접 시식하여 맛을 평가하는 방법
이 있다. 그러나 이러한 주관적인 예측 및 평가 방식은 
정확한 기준을 정하지 않고 개인의 기준에 따르기 때문

에 평가 및 예측에 한계가 있다. 최근에는 이러한 주관적 
평가•예측 방식의 한계를 극복하고자, 다양한 방식의 객
관적인 평가 방식이 활용되고 있다. 빛을 이용하는 방식
은 근적외선 분광 법(vis / NIR)기술에 기반하여 빛의 확
산 및 투과 스펙트럼의 특성변화를 이용하는 평가 방식
이다[1,2]. 그러나 이러한 빛을 이용하는 방식은 측정 시
에 빛이나 온도 등의 외부적 환경에 민감할 수 있다는 단
점이 있다. 또한, X-ray 영상이나 MRI[3-5]에 기반한 과
일의 맛을 평가하는 방법도 활용되고 있다. 수박은 일반
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Group Brix range (○Bx) The number of train 
watermelon

The number of test 
watermelon

Brix prediction model Ⅰ
1 8.5 - 10.0 10 2

2 10.5 - 13.0 10 2

Brix prediction model Ⅱ

1 8.5 - 9.6 6 2

2 9.6 - 10.5 8 2

21010.5 - 13 3

Table 1. Watermelon grouping for predicting Brix and the number of watermelon reflected sound for machine 
learning

적으로 충분히 익을수록 당도가 증가하고, 이에 따라 밀
도가 증가하기 때문에 앞서 말한 방식에 기반한 밀도의 
측정으로 수박의 당도 및 맛을 예측하는 방법을 사용한
다[6,7]. 그러나 X-ray나 MRI 장치는 비교적 고가여서, 
수박의 맛을 예측하기 위한 대중적인 방법으로 사용하기
에는 제한 점이 있다. 

최근에는 수박 내부 밀도와 당도 관계에 기반하여, 밀
도를 예측할 수 있는 수박의 반향 소리에 기반한 수박의 
익은 정도를 평가하는 방식이 연구되고 있다[8-11]. 이
러한 방식은 최근 대중화된 스마트폰의 마이크로폰을 사
용할 경우 저비용이고, 접근성이 용이하며, 과일에 크게 
손상이 가지 않는 장점이 있으나, 수박의 익은 정도에 대
한 정보만을 제공한다. 수박이 충분히 익더라도 토양의 
영양 상태나 공급되는 물의 양에 따라 당도에 차이가 있
다[12]. 일반적으로 수박을 구매하려는 사람들이 토양의 
상태와 수박의 재배 및 수확 과정에 대한 정보를 얻기 힘
들기 때문에 익은 정도에 대한 정보만 이용하여 수박을 
평가하는 것은 한계가 있다. 따라서 본 연구에서는 수박
의 반향 소리를 이용하여 수박의 질의 한 요소인 당도 
(Brix)를 예측할 수 있는 방법을 개발하였다. 수박의 반향 
소리의 주파수 성분을 기계 학습모델 (machine-learning 
model)을 학습시키기 위한 특이점으로 사용하였으며, 
이에 기반하여 당도의 정도를 예측하고자 한다.

2. 연구 방법 

본 연구에서는 수박의 반향 소리에 기반한 당도 예측
을 위한 모델 개발 및 검증을 위하여 30개의 수박을 사
용하여 반향 소리 데이터를 수집하였으며, 수박은 계절별 
특이성을 고려하여 구매시기가 3개월 내의 수박을 사용
하였다.

Fig. 1. Example of recording the reflected sound of 
watermelon in a noiseless room and (b) The 
position where the watermelon was knocked to 
record the reflected sound of  the watermelon 
(⨂) and the position of measuring the sugar 
content of the watermelon (•)

 

반향 소리는 손으로 두드린 뒤 콘덴서 마이크로폰 
(Cardioid Polar Pattern, AudioTechnica Co., 
Japan)을 이용하여 3 cm 거리를 두고 측정하였으며, 
Fig. 1 (a)와 같이 수박의 중심선을 기준으로 4곳의 위치
를 순차적으로 3번씩 두드린 소리를 측정하였다. 수박의 
두드림을 위해서 5명 (남성 4명, 여성 1명)이 참여하였으
며, 수박을 두드릴 때는 일상생활에서 수박을 두드리듯 
네 손가락의 중간부분을 이용하여 두드리도록 하였다. 반
향 소리의 측정은 소음이 통제된 차음실 (sound-proof 
room)에서 진행하였으며, 소리의 측정 및 저장은 본 연
구팀에서 개발한 Matlab (Mathwork Co., USA) 기반의 
프로그램을 활용하였다. 수박의 당도는 수박의 위치에 따
라 다르다[13]. 따라서 반향 소리 측정을 마친 후 수박을 
잘라 Fig. 1 (b)에 표시된 5곳의 샘플을 채취하였고, 당
도기 (Refractometer) (Atago 3810, Japan)를 이용하여 
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Brix prediction accuracy (%)

Frequency window (Hz)

Tim
 w

indow
 (m

s)

45 25 12

21 75.0 80.0 79.0

31 79.2 81.0 83.0

36 77.5 76.0 82.0

46 70.6 80.0 83.5

53 69.0 80.5 80.6

63 66.3 79.0 80.0

71 67.0 82.7 82.7

83 66.0 79.8 83.0

Table 2. Brix prediction accuracy according to time and
frequency window to find optimized feature

측정된 당도의 평균값을 해당 수박의 당도로 정하였다. 
본 연구에서는 수박의 당도 예측을 위하여 Table 1과 

같이 당도 예측 모델 Ⅰ과 당도 예측 모델 Ⅱ로 나누었으
며, 당도 예측 모델 Ⅰ은 당도에 따른 2개의 그룹, 당도 
예측 모델 Ⅱ는 3개의 그룹으로 분류하여 각각의 수박이 
해당되는 그룹을 예측하고자 하였다. 2개의 그룹 분류 시
에는 당도를 8.5-10.0와 10.5-13.0 °Bx 의 두 그룹으로 
나누었으며, 3개의 그룹 분류 시에는 8.5-9.6, 9.6-10.5, 
10.5-13.0 °Bx의 그룹으로 수박을 나누었다. 그룹별 
Brix의 범위는 동일한 수박의 표본 수를 가질 수 있도록 
정하였으며, 각 그룹에서의 분류 모델 구성을 위한 훈련 
데이터 (training set)와 테스트 데이터 (test set)는 
Table 1과 같다. Fig. 2는 각각의 분류 방식에 따른 수박
의 당도 분포도를 나타내고 있다.
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Fig. 2. Sugar distribution of the entire watermelon and 
sugar distribution by group of arbitrary watermelon 
models Ⅰ and Ⅱ for sugar prediction.

수박의 반향 소리는 Short-Time Fourier Transform 
(STFT)을 활용하여 시간-주파수 영역의 데이터로 변형
하여 특성을 추출하였다(Fig. 3 참고)[14]. 특징 윈도우의 
최적화된 값은 minimum Redundancy and Maximum 
Relevance (mRMR) 방식을 이용하여 분류에 효과적인 
시간-주파수 대역의 특징의 중요도에 따라 순서를 정하
였다[15]. 계산된 특이점들을 Bagged Trees, Coarse K 
Nearest Neighbor (KNN), Linear Support Vector 
Machine (SVM), Medium KNN, Medium Tree, 
Subspace KNN,Simple Tree, Quadratic SVM, 
Weighted KNN의 9가지의 기계 학습 알고리즘 
(machine-learning algorithm)에 기반하여 2개의 당
도 그룹 또는 3개의 당도 그룹에 대한 분류의 정확도를 
평가하였다. 

Fig. 3. Example of frequency analysis of the reflected 
sound of (a) group 1, (b) group 2, (c) group 3 
according to the brix of watermelon. The white
box shows the time-frequency band where 
group-specific differences are observed.
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Fig. 4. Brix prediction accuracy according to machine learning algorithm in (a) brix prediction model Ⅰ and (b) brix
prediction model Ⅱ 

3. 결과

본 연구에서는 시간-주파수 영역의 spectrogram으
로부터 최적의 특이점을 추출하기 위하여, Table 2와 같
이 주파수 window 사이즈는 12, 25, 46 Hz로 시간 
window 사이즈는 21, 31, 36, 46, 53, 63, 71, 83 ms
로 하여 Linear SVM 방식으로 두 그룹의 분류를 진행하
였다. 이에 대해 주파수 window가 12 Hz, 시간 
window가 46 ms인 경우 최고 분류 정확도를 도출할 
수 있었으며, 따라서 본 연구에서는 위의 방식에 기반하
여 특이점을 계산하였다. Fig. 3은 각 그룹별 시간-주파
수 영역의 특이점을 평균한 값을 나타내며, 당도가 높아
질수록 수박을 두드리고 46 ms 후에 더 높은 주파수 영
역이 강하게 나타나는 것을 볼 수 있다. 

각 분류 모델에 대하여 9가지의 기계학습 알고리즘을 
적용하여 수박의 당도를 예측한 결과는 Fig. 4와 같다. 
Linear SVM 방식이 2 그룹의 분류에서 83.2 % 
(chance level = 50.0 %), 3 그룹의 분류에서 59.6 % 
(chance level = 33.3 %)로 계산되었다. Quadratic 
SVM은 각각 82.4 %, 57.9 %의 정확도를 보여 두 번째
로 정확한 당도 분류 정확도를 도출하였다. Fig. 5는 
Linear SVM 및 Quadratic SVM으로 계산된 당도 그룹
별 예측에 대한 confusion matrix를 보여주고 있다. 세

로축은 test group을, 가로축은 각 예측 알고리즘에 의
해서 예측한 predicted group을 나타내며, 각 셀의 값
은 예측된 정도를 나타내고 있다. 또한, 예측 정도를 각 
셀의 색으로 나타내었으며, 주대각선에 해당하는 셀의 색
이 짙을수록 높은 정확도를 나타낸다. 2개의 당도 그룹 
분류 방법에서는 Fig. 5 (a)에서 보이는 바와 같이 그룹 
1, 그룹 2에서 각각 약 80 %의 분류 정확도를 보여주고 
있다. 반면에, 3개의 당도 그룹으로 분류한 방법에서는 
그룹 1과 그룹 2간에, 또한 그룹 2와 그룹 3간의 잘못된 
예측이 많이 나타남을 볼 수 있다. 그러나 그룹 1과 그룹 
3간의 분류 오류는 15 % 이하의 수준으로 나타나고 있다.

4. 결론 및 토의

본 연구에서는 수박을 두드렸을 때 나는 반향소리의 
시간-주파수 영역의 특이점이 수박의 당도를 예측 할 수 
있는 지표로 판단되었다. 당도에 따라 수박을 그룹화 하
였으며, 이를 토대로 기계학습 방식을 적용하여 당도 그
룹을 예측하였을 때, 높은 정확도로 예측하였다. 따라서 
본 연구에서는 반향소리를 이용한 수박의 당도 예측이 
가능함을 보여줄 수 있었으며, 일반적으로 사용하는 수박
을 두드렸을 때 나는 반향소리에 기반한 수박의 주관적 
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Fig. 5. Confusion Matrix showing the accuracy of brix prediction according to (a) Linear SVM, (b) Quadratic SVM
method in model I watermelon, and (c) Linear SVM and (d) brix prediction according to Quadratic SVM
method in Model II watermelon

당도 예측 방법을 객관적으로 구분할 수 있는 방법으로 
제시하였다. 수박의 반향소리를 주관적으로 판단 할 때 
잘 익은 수박은 맑고 청아한 소리가 나며 잘 익지 않은 
수박은 둔탁한 소리가 난다고 알려져 있으며, 한 연구에 
따르면 잘 익은 수박은 잘 익지 않은 수박에 비해 소리가 
더 오래 지속되며, 높은 주파수 대역이 더 강하게 나타난
다고 보고하고 있다[5]. 수박의 익은 정도와 수박의 당도
는 관계가 있기 때문에, 본 연구에서 당도가 높은 수박이 
당도가 낮은 수박에 비해 수박을 두드리고 일정 시간 후
에 더 높은 주파수 대역에서 강한 파워가 나타나는 것을 
볼 수 있다. 이러한 결과는 반향 소리를 이용하여 수박의 
당도를 예측하는 지표 및 특이점으로 사용 가능함을 보
여 준다. 

그러나 본 연구에서는 수박을 당도에 따라 그룹화 하
여 수박의 당도를 예측하였다. 추후 그룹의 세분화 또는 
당도의 수치화에 기반한 당도의 예측 연구가 필요하다. 
또한 본 연구에서는 일상생활에서의 데이터 기반으로 하
기 위해 각 참여자 별로 수박의 두드리는 힘, 속도, 시간

을 제어하지는 않았다. 이러한 조건의 비구속이 예측의 
오류의 한 원인으로 판단된다. 또한, 본 연구에서는 반향 
소리의 주파수-시간 영역의 스펙트로그램에 기반한 특이
점만을 사용하였으나, 소리의 지속시간, 소리의 포락선 
형태와 같은 다양한 특이점을 이용한 예측의 접근이 필
요하다고 본다. 또한, 단순 기계학습 방식 외에 많은 학습 
데이터 학보 후 심층 학습 (deep-learning)과 같은 방식
을 적용한다면 예측정확도를 향상 시킬 수 있으리라 기
대한다. 또한 본 연구에서 개발한 모델이 적용 된 휴대폰 
어플리케이션이나 당도 예측용 디바이스가 개발 된다면, 
전문지식이 없는 일반인들도 간편하게 맛있는 수박을 구
분 할 수 있을 것이라고 판단된다.
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