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Abstract

Recently, the need for IoT-based intelligent systems is increasing in various fields. In this study, we implemented the system that auto-

matically measures the sugar content of fruits without damage to fruit's marketability using near-infrared radiation and machine learning.

The spectrums were measured several times by passing a broadband near-infrared light through a fruit, and the average value for them

was used as the input raw data of the machine-learned DNN(Deep Neural Network). Using this system, he sugar content value of fruits

could be predicted within 5 s, and the prediction accuracy was about 93.86%. The proposed non-destructive sugar content measurement

system can predict a relatively accurate sugar content value within a short period of time, so it is considered to have sufficient potential

for practical use.
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1. 서 론

농림축산식품부가 펴낸 ‘2018 양정 자료’ 에 따르면 2017년

국내 잠정 식량자급률은 48.9%이다. 국민 식량의 절반 이상이

수입으로 충당되고 있으며[1], 식량자급률이 꾸준히 하락세를 보

이고 있다. 그 원인은 급격히 빨라지고 있는 고령화 사회 구조

는 물론 농촌 인구의 감소에 따른다. 이로 인하여 농산물 재배

의 어려움이 따르고 있으며 농가 소득이 꾸준히 감소되고 있다.

이에 정부와 기업은 큰 문제로 떠오르고 있는 농촌 문제를 해

결하기 위하여 새로운 4차 산업혁명 기술을 농업 제반 분야에

적용하여 근본적인 해결책을 제시하고자 하는데, 이를 ‘스마트

팜(Smart Farm)’이라고 부른다.

스마트 팜이 다루는 많은 분야 중에서 과일의 등급 분류 자

동화 기술은 매우 중요한 분야의 하나로서 많은 관심을 받고 있

다. 과일의 등급 분류 시 무게, 크기, 당도 등 과일의 품질에 영

향을 주는 여러 요소들이 있지만 소비자들이 가장 중요하게 생

각하는 것은 과일의 당도이다. 한편 기존에는 당도 측정을 위하

여 과일의 표면을 훼손하여 추출한 과즙을 당도계에 넣어 측정

하거나 또는 전문가의 경험에 의존하는 등 수동적인 방법을 사

용하고 있다. 이로 인하여 과일이 훼손되거나 많은 인력과 시간

이 소요되는 문제점이 따른다.

따라서 본 논문에서는 과일 선별 과정에서 꼭 필요하면서도

수동으로만 수행되던 당도 판정 과정을 자동화하고자 한다. 즉

과일을 훼손하지 않고 자동으로 당도를 측정하는 비파괴 지능

형 당도 자동 측정 시스템을 구현하였다. 구현된 기술을 통하여

빠르고 쉽게 그리고 정확하게 당도 측정이 가능한 것을 실험적

으로 확인하였다. 그 뿐만 아니라 측정 과정에서 과일이 훼손될

염려가 없기 때문에 품질 상태를 그대로 유지할 수 있다는 장

점이 있다. 기술 구현을 위하여 PC 기반의 제어 계측 프로그램

인 LabVIEW를 사용하였으며 당도 판정 과정은 기계학습을 통

하여 이루어진다. 모든 과정의 자동화 및 실시간 모니터링이 가

능하므로 일반인도 어려움 없이 사용 가능할 것으로 사료된다.

과일의 당도를 측정하기 위하여 광대역 근적외선 광원 및 분

광기를 사용하여 측정된 투과 스펙트럼 데이터를 DNN(Deep

Neural Network)이라는 기계학습(Machine Learning)의 입력 데

이터로 사용하여 당도 값을 예측하였다. 구현 과정에서 사용된

알고리즘과 기술들에 대해서는 아래의 목차들을 통하여 자세히
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설명하도록 하겠다. 

2. 사용 프로그램 및 관련 이론

2.1 LabVIEW 

LabVIEW는 Laboratory Virtual Instrument Engineering

Workbench를 줄인 말이다. 이것은 마이크로소프트 윈도우즈, 애

플 매킨토시, 선 스파이크스테이션을 이용하는 PC에서 운영될

수 있으며 강력하고 유연성 있는 해석 소프트웨어 시스템의 일

종이다. LabVIEW는 여러 범용의 C 또는 BASIC 개발 시스템

처럼 프로그램 개발 도구이다. 다른 프로그래밍 시스템들이 코

드를 생성하기 위하여 텍스트 기반의 언어를 사용하는 데 반하

여 LabVIEW는 여러 가지 문법적인 사항들을 없애고 블록 다

이어그램이라 불리는 흐름도를 사용하여 프로그램을 생성하는

데, 우리는 이 언어를 그래피컬 프로그래밍이라고 부르며 간단

히 G 언어라고 한다[2].

2.2 Machine Learning

기계학습(Machine Learning)은 경험적 데이터를 통하여 학습

하고 이를 바탕으로 예측을 탐구하여 스스로 성능을 발전시키

는 시스템과 이를 위한 알고리즘을 연구하고 구축하는 기술이

다[3][4][5].

기계학습은 미리 학습된 알고리즘에 측정 데이터(Input)를 입

력하였을 때 입력 데이터의 실제 목표 값(Target)과 출력 데이

터(Output) 간의 오차를 최소화하는 것이 매우 중요하다. 이를

위해서는 사전 학습 과정을 통하여 출력 데이터를 계산하는데

적용되는 최적의 가중치 데이터(Weight)를 추출하는 것이 매우

중요하다. 현재까지 최적의 가중치 데이터 값을 얻기 위한 많은

기계학습 알고리즘들이 제시되어 왔으며 이에 대한 연구가 계

속 진행 중이다.

본 논문에서는 과일의 당도 추정을 위하여 기계학습 알고리

즘 중 하나인 DNN(Deep Neural Network)을 사용하였다. 실험

을 통하여 약 81%의 과일이 10% 이내의 오차 범위, 17%의 과

일이 20% 이내의 오차 범위, 그리고 2%의 과일이 20% 이상의

오차 범위를 가지고 결과를 얻었다. 아래에서 DNN(Deep Neural

Network)에 대하여 소개하도록 하겠다.

2.2.1 신경망(Neural Network)

신경망은 인간이 뇌를 통해 문제를 처리하는 방법과 비슷하

게 문제를 해결하기 위해 채택한 구조이다. 인간의 뇌에서 구조

조직인 뉴런(neuron)과 뉴런이 연결되어 일을 처리하는 것처럼,

수학적 모델로의 뉴런이 상호 연결되어 네트워크를 형성할 때

이를 신경망이라 한다. 이를 생물학적인 신경망과 구별하여 인

공 신경망(Artificial Neural Network)이라고도 한다. 신경망에서

는 각 뉴런이 독립적으로 동작하는 처리기의 역할을 하기 때문

에 병렬성(Parallelism)이 뛰어나고, 많은 연결선에 정보가 분산

되어 있다. 따라서 몇몇 뉴런에 문제가 발생하더라도 전체 시스

템에 큰 영향을 주지 않는 결함 허용(fault tolerance) 능력이 있

으며, 주어진 환경에 대한 학습 능력이 있다. 이러한 특성은 인

공 지능에 이용되고 있으며, 문자 인식, 화상 처리, 자연 언어

처리, 그리고 음성 인식 등 여러 분야에서 이용되고 있다[6].

Fig. 1은 인공 신경망(Artificial Neural Network, 이하 ANN)

을 보여주고 있다. 앞에서 기계학습은 입력 데이터가 들어왔을

때 입력 데이터의 실제 목표 값과 출력 데이터 간의 오차 범위

를 최소화할 수 있도록 가중치 데이터 최적의 값을 구하는 것

이 궁극적인 목표라고 하였다. Fig. 1을 보면 Input이 입력 데이

터로 주어질 때 중간 레이어(Layer)인 Hidden은 그 입력 데이

터에 대한 출력 데이터가 된다. 그리고 다시 Hidden은 입력 데

이터가 되고 Output은 최종 출력 데이터가 된다. 이때 최종 출

력 데이터인 Output과 실제 목표 값의 차를 최소화하기 위하여

는 기계학습을 통하여 최적의 가중치 데이터를 구하는 것이 필

요하다. Fig. 1에서 가중치 데이터는 각각의 층을 연결하는 선

으로서 각 층의 노드에 얼마만큼의 비중을 두는지를 결정하게

된다. 이 연산관계는 아래와 같은 합성함수를 생각하면 이해하

기 쉽다. 합성함수란 두 함수를 합성하여 얻은 함수[7]로서 아

래의 수식으로 표현될 수 있다.

Y = f (H) (1)

H = g (X) (2)

Y = f (g(X)) (3)

 

여기서 X는 Input, H는 Hidden, Y는 Output을 나타낸다.

Fig. 1의 연산관계를 수식으로 표현하면 아래의 관계로 표현된다.

Fig. 1. Artificial Neural Network Algorithm
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(4)

(5)

W는 Weight, b는 Bias로서 신경망이 편향된 정도를 나타내고

있다. 그리고 k는 Input의 k 번째 순서 노드를 나타내고, j는

Hidden의 j 번째 순서 노드를 나타내며, i는 Output의 i 번째 순

서 노드는 나타낸다. Input은 N 개의 노드로 구성되며, Hidden

은 M 개의 노드로 구성된다.

수식을 간단하게 풀이하면 모든 Input 노드 층과 가중치 데이

터가 곱해진 값을 전부 합친 다음 그 결과값에 편향 정도를 나

타내는 Bias 값을 더해준다. 해당 과정을 통하여 Hidden의 모든

노드 층에 대하여 값이 결정되면 다시 Input에서 진행하였던 절

차를 진행하여 Output를 구하면 된다.

2.2.2 심층 신경망(Deep Neural Network, 이하 DNN) 

Fig. 1은 Hidden 레이어가 하나만 있는 ANN을 나타낸다. 그

러나 더 많은 Hidden 레이어를 사용함으로써 더욱 높은 정확도

를 얻을 수 있는데 이를 DNN(Deep Neural Network)이라고 한

다. 하지만 DNN(Deep Neural Network)의 경우 ANN보다 많은

양의 연산양을 필요로 하기 때문에 더 많은 메모리와 시간을 필

요로 한다는 단점이 있다. 또한 레이어가 많아진다고 해서 정확

도가 항상 더 높게 나온다는 것을 기대하기 어려운 점도 있다.

이는 레이어가 많아지는 것(깊어짐)에 따라 가중치 데이터의 효

과가 희미해질 수 있고 결국에는 값이 소멸되는 현상(Vanishing

Gradient)이 일어나게 되어 학습이 이루어지지 않은 결과를 초

래할 수 있다. 따라서 DNN(Deep Neural Network)을 적용할 때

에는 학습이 잘 이루어지는 최적의 레이어 개수를 추출할 필요

가 있고 본 논문에서는 3 레이어를 사용하였다. 여기서 레이어

는 Hidden와 첫 입력층의 개수이다.

Fig. 2는 본 논문에서 사용된 DNN(Deep Neural Network)을

보여준다.

2.2.3 MSE(Mean Square Error)

기계학습은 입력 데이터를 인가하여 얻어진 출력 데이터와 입

력 데이터의 실제 목표 값 간의 오차를 최소화하는 최적의 가

중치 데이터를 확보하는 과정이다. 이때 학습을 진행하면서 가

중치 데이터는 계속해서 갱신되고 이에 따라 오차는 점점 작아

지는데 이때 오차를 계산하는 방법 중의 하나가 평균제곱오차

(Mean Square Error, 이하 MSE)이다.

MSE를 간단하게 설명하면 측정값 또는 예측 값과 목표 값

간의 차의 제곱을 계산할 때 이들의 평균값[8]을 의미한다.

MSE를 이용하여 출력 데이터와 목표 값의 오차를 구하는 수

식은 아래와 같다.

(6) 

Target는 목표 값을 나타내고 Y는 Output을 나타낸다. 모든

노드에 대해서 Target과 Y의 차의 제곱 값들을 구한 뒤 이들의

평균 값이 비용함수(Cost)이며, 가중치 데이터 갱신을 위해 필

요한 값이다.

가중치 데이터의 갱신을 위해서는 아래의 수식이 사용된다.

(7)

갱신하려는 새로운 가중치 데이터는 이전의 가중치 데이터에

서의 비용함수를 이전 가중치 데이터로 미분한 값을 학습 속도

(Learning Rate)와 곱한 뒤 이를 이전의 가중치 데이터로부터 빼

Hj Σ0

N
XkWkj b+=

Yi Σ0

M
HjWji b+=

Cost
1

2
---Σ0

N
T etiarg Yi–

2
=

Wnew Wold ρ
dC

dWold

-------------–=

Fig. 2. Deep Neural Network Algorithm
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는 것으로 표현된다. 한편 최적의 학습 상태에서는 갱신된 가중

치 데이터와 이전의 가중치 데이터가 거의 같은 값을 보인다.

이는 수식 (7)에서 미분 값이 0이 되는 것을 의미한다. 비용함

수는 (Target – Y)의 제곱으로 구해지는데 Y는 가중치 데이터

와 입력 데이터를 곱하여 나온 결과이므로 Y의 제곱 과정에서

가중치 데이터가 제곱이 된다. 이로부터 비용함수는 가중치 데

이터에 대한 이차함수로 주어진 다는 것을 알 수 있다. 따라서

비용함수를 가중치 데이터로 미분한 값을 0으로 만드는 가중치

데이터가 최적의 가중치 데이터가 되며 이 값에서 비용함수 즉

오차 범위가 최소가 된다. 수식 (7)에서는 미분 값이 0이 되는

위치까지 얼마만큼 빠르게 도달하는 가를 결정하며, 값이 클수

록 빠르게 도달하지만 최솟값 지점의 정확성에 영향을 미친다.

 3. 실험 방법 

본 논문에서 구현된 비파괴 지능형 당도 자동 측정 시스템의

구성도를 Fig. 3에 보였다. 먼저 넓은 파장 대역을 가지고 있는

광원(Broadband Source)으로부터 출력된 광이 피사체(Object)에

입사되고 피사체를 투과한 광이 분광기(Spectrometer)에 입력된

다. 다음으로 분광기의 출력 스펙트럼 데이터를 저장하고 있는

OceanView 프로그램으로부터 LabVIEW 프로그램으로 피사체

의 투과 스펙트럼 데이터가 전달된다. LabVIEW 프로그램에서

는 전달된 투과 스펙트럼 데이터에 대하여 DNN(Deep Neural

Network)을 적용하고 예측된 피사체의 당도를 모니터에 보여준다.

실험에서 당도 측정 대상 과일로서는 상대적으로 구하기가 쉽

고 광의 투과성이 좋은 방울토마토를 선택하였다. 일반적으로

방울토마토의 투과 대역은 400~1100 nm의 영역이다. 광원으로

는 700~2500 nm의 넓은 근적외선 대역을 가지는 할로겐 램프

를 사용하였으며 광섬유를 통하여 출력된 광을 방울토마토에 조

사했다. 따라서 방울토마토를 투과한 광의 파장 대역은 대략

700~1100 nm이며 이는 다시 분광계에 입사된다. 분광기는

400~1100 nm 구간의 스펙트럼을 보이도록 설정되었으며 측정

된 스펙트럼의 한 예를 Fig. 4에 보였다(Fig. 4는 Ocean Insight

분광기와 함께 사용되는 디스플레이 프로그램인 OceanView를

통하여 보인 스펙트럼이다. 400~700 nm의 값은 주변의 환경 요

인에 의한 것이다).

일반적으로 방울토마토의 당도가 높으면 입사된 근적외선 광

Fig. 3. Block diagram of implemented non-destructive intelligent sugar content automatic measurement system

Fig. 4. Example of spectrum measured for Cherry tomato
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의 대부분은 내부에서 흡수되고 소량의 광 만이 투과된다. 반대

로 당도가 낮을 때에는 많은 양의 근적외선이 투과된다. 근적외

선 광을 과일에 조사하면 과일 속에 포함하고 있는 당도 성분

과 반응하게 되는데, 이때 당도와 관련된 근적외선 파장이 흡수

되는 양이 많을 경우 당도가 높다고 할 수 있고, 적으면 당도가

낮다고 할 수 있기 때문이다(흡수되는 양이 많다는 것은 투과되

는 양이 적다는 뜻이다). 따라서 당도가 높을 때는 스펙트럼의

높이가 낮아지고 당도가 낮을 때는 스펙트럼의 높이가 커진다.

즉 스펙트럼의 높낮이는 광도의 변화를 나타내며, 스펙트럼의

전체적인 분포는 변하지 않는다. 

Fig. 4에서 보인 스펙트럼의 x축은 파장을 나타내고, y 축은

광의 세기를 나타낸다. 본 논문에서는 x축 구간인 400~1100 nm

의 700 nm 파장 대역을 2048개의 포인트로 세분화하여 각각에

해당하는 y축 값을 기계학습을 위한 학습 데이터로 사용하였다.

학습을 진행하기에 앞서 학습 데이터에 대한 목표 값(Target)

이 필요하기 때문에 굴절 당도계를 사용하여 방울토마토의 당

도를 측정(파괴 당도 측정) 하였고 이를 목표 값으로 선정하였

다(측정된 방울토마토의 당도는 약 5~7 Brix 이었다.) 굴절 당도

계를 사용한 당도 측정 과정을 Fig. 5에 나타냈다. 

이제 학습을 시작하는 과정에서 부딪힌 문제점은 과일의 경

우 과육 내부 상태가 균일하지 않기 때문에 광의 입사 방향에

따라 당도가 조금씩 달라진다는 점이다. 이를 해결하기 위해 실

험에서는 분광기 앞에 놓인 방울토마토를 1초 동안 일정한 패

턴으로 지그재그 회전시키면서 20개 부위의 투과 스펙트럼을 얻

었다. 그리고 LabVIEW 프로그램에서 이들의 평균 스펙트럼을

구하여 학습용 및 테스트용 입력 데이터로 사용하였다. 이를 통

하여 방울토마토의 부위별 당도 차이 가능성 문제점을 최소화

할 수 있었다. LabVIEW 프로그램에서 평균 스펙트럼을 구하는

과정을 Fig. 6에 보였다. 빨간색으로 표시된 우측 박스 내부를

보면 csv 파일이 1번부터 20번까지 모여 있는 것을 확인할 수

있고 각 csv 파일은 2048개의 광의 세기 값으로 구성된다. 주어

진 방울토마토에 대한 20개의 스펙트럼 측정이 완료되면 파란

색으로 표시된 우측 박스에서 보인 것처럼 다음 순서의 방울토

마토에 대한 20개의 csv 파일이 21번부터 40번까지 쌓이는 순

서로 진행된다. 이 과정에서 방울토마토의 꼭지 부위에서는 상

이한 스펙트럼이 측정되며 이는 평균을 구하는 과정에서 큰 오

차를 야기할 수 있으므로 이 스펙트럼을 제거하는 것이 필요하

다. 이를 위하여 20개 스펙트럼의 평균을 구한 뒤 각각의 스펙

트럼과 평균 스펙트럼 간의 차를 계산하여 임계 값 이상을 보

이는 스펙트럼은 재 평균 계산 과정에서 제외했다.

DNN(Deep Neural Network)은 입력에 2048개의 입력 노드,

첫 번째 Hidden 레이어에 20개 노드, 두 번째 Hidden 레이어에

10개 노드, 그리고 출력은 1개 노드로 구성된다. 각 Hidden 레

이어 노드 20개와 10개의 노드에 입력되는 값은 이전 노드에서

가중치와 계산되어 출력된 값 들이다.

2048개의 입력 노드 값으로 평균 스펙트럼의 2048개 값이 사

Fig. 5. Destructive brix measurement for obtaining Target

Fig. 6. csv File (DataSet of spectrums)
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용된다. Bias 값은 0, 얻어진 Weight 값은 [2048 × 20], [20 × 10],

[10 × 1]의 크기로 각각 실수 값을 가진다. Learning Rate ρ의 값

은 각각의 레이어에서 모두 10-9의 값을 사용하였다. 

Fig. 7은 구현된 비파괴 지능형 당도 측정 시스템의 전체적인

하드웨어를 보여준다. 방울토마토가 컨베이어 벨트를 통하여 광

원과 분광기의 중간 위치에 놓이게 되면 회전판을 통하여 방울

토마토는 회전된다. 이 동안에 방울토마토를 투과한 광은 분광

기로 입사되어 스펙트럼 데이터를 형성한다. LabVIEW 프로그

램에서는 20개의 스펙트럼에 대한 평균 스펙트럼 데이터를 계

산하고 이를 DNN(Deep Neural Network)을 위한 입력 데이터

로 사용하여 해당 과일의 당도를 예측할 수 있다.

4. 실험 결과

4.1 데이터셋 준비

Fig. 6에서 보인 것처럼 데이터 셋으로서 한 개의 방울토마토

에 대하여 20개의 부위별 스펙트럼 csv를 만들었다. 그리고 이

들의 스펙트럼 평균을 구하여 부위별 당도 차이 가능성으로 인

한 판정 오류를 최소화하였다. 특히 꼭지 부위 투과 시에 얻어

질 수 있는 상이한 스펙트럼을 제외한 후에 다시 평균을 구하

여 학습 데이터로 사용하였다. 학습을 진행하기 위하여 500개

의 방울토마토로부터 500개의 학습 데이터를 마련하였고 학습

된 결과를 테스트하기 위하여 방울토마토 286개의 데이터를 테

스트 데이터로 사용하였다. 학습 횟수는 약 5천만 회로서, 학습

횟수 1회는 학습 데이터 500개를 모두 사용하여 학습하였음을

의미한다. 학습 데이터용과 테스트 데이터용을 위한 총 786개

의 방울 토마토에 대한 목표 값을 설정했고 위에서 설명했듯이

그중 500개의 데이터는 학습 데이터로 사용하였다.

4.2 학습 결과 검증

500개의 학습 데이터를 사용하여 확보된 학습 모델(즉 Weight)

에 286개의 테스트 데이터를 적용한 결과를 Fig. 8에 보였다.

Fig. 8의 하단에서 보인 Cost & Accuracy 그래프에서 빨간 곡

선은 Cost(비용), 파란 곡선은 Accuracy(정확도)를 나타낸다. 비

용은 테스트 데이터에 대한 목표 값과 출력 값의 차를 제곱한

값이고 정확도는 목표 값과 출력 값의 근사 정도를 나타내는 수

치이다. 예를 들어 테스트 데이터의 목표 값이 6.0 Brix이고 출

력 값이 5.4 Brix이라면 비용은 6.0-5.4의 제곱인 0.36이며 정확

도는 5.4/6.0인 90%라고 할 수 있다. Fig. 8에서 비용은 0에 근

접하고 있으며 정확도는 100에 근접하고 있는 것을 확인할 수

있다. 286개의 방울토마토 중에서 가장 높은 정확도는 약 99.987%

Fig. 7. Implemented hardware of non-destructive intelligent sugar

content measurement system

Table 1. Learning result validation

Brix(Sugar Contents) Rank

Similarity(%) Quantity(pcs) Ratio(%)

90~100 232 81

80~90 48 17

00~80 6 2

Total 286 100

Fig. 8. Result of Deep Neural Network Learning



Implemented of non-destructive intelligent fruit Brix(sugar content) automatic measurement system

439 J. Sens. Sci. Technol. Vol. 29, No. 6, 2020

이고 가장 낮은 정확도는 약 76.752%이었으며 전체 평균 정확

도는 약 93.86%이었다. 

Table 1은 286개의 테스트 데이터를 사용하여 학습이 잘 되

었는지를 검증한 뒤 정확도를 구간별로 나누어 정리한 것이다.

즉 90~100%의 정확도를 가지는 방울토마토의 수량은 232개이

며 이는 전체의 약 81%에 해당한다.

4.3 당도 예측 실험 및 추후 개선점

Fig. 9는 학습과 테스트 과정에서 사용되지 않은 새로운 방울

토마토에 대한 당도 예측 결과를 보여준다. 좌측의 순번은 방울

토마토의 순서를 나타내며 우측의 Brix 값은 예측된 당도 수치

를 나타낸다. Fig. 9에서는 현재 40번째 방울토마토까지 당도 예

측이 진행되었고 해당 방울토마토의 당도 예측 값은 5.2 Brix

임을 보여준다.

실험을 통하여 해당 과일의 평균 스펙트럼 데이터가 얻어지

고 DNN(Deep Neural Network)에서 연산 처리된 후 당도 예측

까지 걸리는 시간은 약 5초 이내였다. 이로부터 제안된 시스템

의 실용화도 충분히 가능한 것으로 사료된다. 

학습된 DNN(Deep Neural Network)에 대한 테스트 결과 당

도 예측에서 80% 이상의 정확도를 보이고 있는 방울토마토의

개수는 280개로서 전체의 약 98%에 해당하는 높은 수치를 보

이고 있다. 그러나 본 논문에서 사용된 굴절 당도계의 오차율이

0.1%인 점을 고려하면 당도 예측에서 더 높은 정확도가 요구된

다. 앞으로 더욱 정확도를 높이기 위해서는 더욱 많은 학습 데

이터가 준비되어야 할 것이다. 그리고 방울토마토를 회전시킬

때 야기되는 광원과의 거리 변화에 따른 분광 스펙트럼의 오프

셋 변동을 최소화하는 것이 필요할 것이다. 또한 장시간에 걸친

학습 데이터 셋 준비 시에 주변 환경(주광, 형광등, 온도 등)의

변화를 충분히 차단하여야 하는 점도 고려되어야 한다.

5. 결 론

본 논문에서는 광대역 근적외선 광원을 이용하여 방울토마토

의 투과 스펙트럼을 획득하고 이를 LabVIEW로 구현된 DNN(Deep

Neural Network)의 입력 데이터로 사용하여 방울토마토의 당도

를 예측하는 비파괴 지능형 시스템을 구현하였다. 그러나 동일

한 과일임에도 불구하고 광의 입사 부위에 따라 투과 스펙트럼

이 다를 수 있기 때문에 이를 해결하는 것이 필요하였다. 이를

위하여 분광기 앞에서 방울토마토를 1초 동안 회전시키면서 20

개 부위에 해당하는 투과 스펙트럼을 얻고 이의 평균 스펙트럼

을 구하여 DNN(Deep Neural Network)의 입력 데이터로 사용

하였다. 또한 평균 스펙트럼을 구하는 과정에서 꼭지 부위에 해

당하는 상이한 스펙트럼은 제거하였다. 

평균 스펙트럼 데이터가 DNN(Deep Neural Network)에 입력

된 후부터 당도를 예측하기까지 걸리는 시간은 약 5초 이내였

다. 그리고 500개의 학습 데이터를 사용하여 학습된 DNN(Deep

Neural Network)에 286개의 테스트 데이터를 적용한 결과 약

98%의 방울토마토가 80~100%의 정확도를 보이고 있는 것으로

확인되었다. 이로부터 과일의 품질을 유지하면서 전문 인력 없

이 당도를 측정할 수 있는 비파괴 지능형 당도 자동 측정 시스

템의 실용화도 가능할 것으로 사료된다.
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Fig. 9. Brix(sugar content) results measured for new cherry tomato


