
1. 서  론

국내 시설원예 기반 농업시장이 세계 시장에서 겨룰 수 있

을만한 경쟁력을 갖추기 위해서는 작물의 생산 및 노동비용의 

절감과 품질의 향상을 동시에 이루어져야 한다. 하지만 인구 

고령화 및 농업분야 종사인구 감소가 가속화됨에 따라 노동 

집약적 특성을 가진 국내 농업시장은 큰 위기를 맞이하고 있

다. 이러한 구조적 문제를 극복하기 위해 첨단정보통신기술을 

기반으로 시설원예작물의 생육환경정보와 관련된 다양한 데

이터를 측정, 분석하여 작물생산과정에서 소비되는 노동력, 

에너지, 양분 등의 자원을 효율적으로 관리함으로써 생산성을 

증대하고 품질을 개선할 수 있는 스마트팜의 도입이 시급하

다. 그러나 현재 우리나라의 농업환경에서는 시설원예 전체 

재배면적을 기준으로 1%대에 그칠 정도로 보급률이 매우 낮

고, 관련 기술수준 또한 초기단계에 머무르고 있어 이에 대한 

대책이 시급하다. 국내에 도입된 스마트팜 현황을 살펴보면 

대부분의 도입농가에서 파프리카, 토마토, 딸기 등의 시설과

채류 작물을 대상으로 온실 기반 생육환경을 구축하였으며 재

배면적이 3천평 이하인 중소농가이다. 보다 많은 중소농가에 

스마트팜 기술을 보급하려면 생육환경관리뿐만 아니라 인력

에 의존하는 수확 등의 작물 대상 농작업을 자동화 할 수 있는 

핵심기술의 개발이 필요하다. 현재 국내 대부분의 과채류 스

마트팜에서는 작물들이 일정한 간격의 열을 이루어 재배되며 

각 열 사이에는 작업자가 승강형 대차에 탑승하여 적엽, 수분, 

수확 등의 농작업을 수행한다. 향후 로봇이 이러한 농작업에 

투입될 경우, 자율주행하며 작업대상 개체의 위치와 상태정보
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를 실시간으로 추정 기능이 선행되어야 할 것이다. 하지만 이

와 관련된 수확용 로봇 관련기술들은 초기연구단계에 머무르

고 있다. 특히 토마토나 딸기와 같이 표면이 손상되기 쉬운 과

채류 작물은 수확과정에서 해결해야할 문제가 많다.

로봇이 시설원예 토마토 생육환경에서 수확작업을 수행하

기 위해서는 로봇이 작업환경을 이동하는 과정에서 토마토 집

단 중 특정한 숙성단계에 속하는 개체에 대한 연속적이고 일

관된 검출이 가능해야 한다. 본 연구에서는 이러한 관점에서 

토마토 개체 추적문제를 정의하였다. 이 문제를 해결하기 위

해 연속된 프레임들에서 공간 위치가 달라지는 동일 개체의 

숙도단계를 일관되게 분류(classification)하고 안정적으로 위

치탐지(detection)할 수 있는 딥러닝 및 확률모델을 결합한 실

시간 작물개체 추적알고리즘을 제시하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 수확로봇 관련된 

연구동향 및 본 연구실에서 선행한 관련연구에 대하여 소개한

다. 3장에서는 우리가 제안하는 딥러닝 모델이 추정한 작물 개

체 별 위치검출 결과를 기반으로 개별 작물개체의 실시간 추

적을 수행하는 확률모델에 대한 내용을 다룬다. 4장에서는 제

안하는 방법을 통해 실제 온실 환경에서 수집한 동영상에 대

해 개별 작물개체의 추적실험과 그 결과를 논한다. 마지막 5장

에서는 결론과 향후 해결해야하는 과제에 대하여 제시한다.

2. 관련 연구 및 선행연구 소개

기존의 스마트팜에서는 컴퓨터비전 및 머신러닝을 활용하

여 잡초나 병충해에 대한 인식이나 농장물의 상품성 평가를 

목적으로 하는 연구가 진행되어왔다. 작업 환경이 정형화된 

온실에서 농작물의 품질 평가는 주로 작물의 유통과정에서 발

생 가능한 손실을 최소화하고 적정 수확시기를 결정하기 위해 

이루어진다. 특히 토마토와 같은 후숙작물의 경우 다양한 연

구사례들이 존재한다. Arjenaki는 CCD 카메라와 광원상자유

닛을 조합한 토마토 선별기를 구축하고 RGB 영상 데이터를 

수집하여 HSI 변환, 이진화의 전처리로 배경을 분리한 후, 토

마토 표면의 결함 영역을 탐지하는 알고리즘을 개발하였다[1]. 

Arakeri이 제안한 토마토 등급 분류 자동화 시스템은 토마토

의 영상을 기반으로 적정 라벨에 해당하는 상자로 이송하는 

하드웨어와 영상처리를 통해 토마토 표면의 결함과 숙도를 분

석하는 소프트웨어로 구성되어있다. 영상처리 소프트웨어는 수

집된 RGB 영상의 노이즈 필터링을 위한 전처리기와 객체-배경 

분리를 통한 특징 영역 검출기, 그리고 토마토 표면의 결함의 유

무와 숙성 여부를 판별하는 다층 신경망(MLP, Multi-Layer 

Perceptron) 기반 분류기로 구성되어있다[2]. 일부 연구에서는 

이미 수확된 토마토의 숙도를 자동 분류하는 목적으로 컬러이

미지로부터 추출된 사전 정의된 특징을 검출하는 방식을 따른

다. 예를 들어, Li et al.은 CCD 카메라로부터 수집된 토마토 

RGB 이미지를 1차원의 dominant 색공간으로 변환하는 전처

리 과정과 이를 히스토그램 매칭 기법을 이용하여 통계적 특징

을 추출하는 특징 추출 과정을 결합한 dominant color histogram 

matching 기법을 제안하였다[3].El-Bendary이 제안하는 기술은 

토마토 표면의 색 정보를 RGB에서 HSI space로 변환하는 전

처리기, PCA (Principal Component Analysis) 기반의 특징 추

출기, 그리고 SVM (Support Vector Machine) 및 LDA (Linear 

Discriminant Analysis) 기반 분류기로 구성되어 있다. 이 연구

에서는 실험에 쓰인 데이터셋의 통계적 특성을 기반으로 활용 

데이터셋에 따라 좋은 성능을 보이는 방법이 각각 다르다는 

것을 밝혀냈다[4]. 최근 영상인식 분야에서 독보적인 성능을 보

여온 딥러닝 기술을 농업 분야에 적용한 사례도 존재한다. 딥

러닝으로 작물의 품종이나 상태 분류를 수행하기 위해서는 대

규모 데이터베이스 구축이 선행되어야 하며 최근 연구에서는 

32종 작물에 대한 30 K장 규모의 주석처리 된 CropDeep 데이

터셋을 구축하여 다양한 객체 분류 및 탐지용 모델 학습과 테

스트에 적용한 사례도 존재한다[5]. 본 연구진은 수확된 토마토

를 자동 선별하기 위하여 딥러닝 기반 자동숙도분류 시스템을 

제안했다[6]. 자체 제작한 카메라 시스템을 기반으로 6단계 숙

도 단계 별 대규모 영상 데이터베이스를 구축하였으며 CNN 

(Convolutional Neural Network) 기반의 단일스테이지 객체탐

지기를 설계하였다. 제안하는 시스템을 기반으로 실시간 토마

토 숙도분류를 수행한 결과, 평균 93% 정밀도의 분류성능을 

달성하였다. 

반면에 수확 전 작물에 대하여 적용한 사례는 많지 않다. 

Goel은 수확 전 토마토의 숙도 분류를 수행하기 위하여 RGB 

색 공간 상의 색정보를 R-G 정보로 변환하고 이를 Fuzzy 규칙 

기반 분류 시스템 기법을 통해 분류하는 실험을 진행하였으나 

실제 생육환경의 개체에 대한 적용은 이루어지지 않았다[7]. 수

확 전 작물에 대한 인식, 탐지를 수행하기 위해서는 광원이나 

복잡한 배경 등의 외란의 영향을 줄이는 영상처리 기술이 필요

하다. Liu et. al.의 연구에서는 HOG (Histograms of Oriented 

Gradients)를 기반으로 검출한 특징을 SVM으로 분류하는 시스

템을 기반으로 False Color Removal 기법을 적용함으로써 다양

한 외란 조건에서도 강인하게 토마토 개체를 검출하는 기술을 제

안하였다[8]. 본 연구실에서는 현재 시설원예 과채류 대상의 스마

트팜에서 활용하기 위하여 토마토 개체 별 위치 및 상태정보를 

실시간 추적하는 한 수확로봇의 핵심기술을 개발 중이다. 

본 논문에서는 앞서 언급한 바와 같이 줄기, 유인줄, 잎사귀 

등의 복잡한 배경이나 일기, 작업 시간에 따라 조명이 변화하

는 작업환경 조건에서 수확로봇이 이동하면서 발생되는 외란

을 극복하고 수확대상이 되는 토마토 개체를 실시간 추적하기 

위한 핵심기술을 제안하고자 한다.



딥러닝과 확률모델을 이용한 실시간 토마토 개체 추적 알고리즘   51

3. 확률모델과 결합된 딥러닝 기반 토마토 

개체 실시간 추적 기술

실제 토마토를 재배하는 환경에서 토마토 개체 별로 발달 

단계, 형태, 크기 및 위치가 일정하지 않다[Fig. 1]. 이러한 환경

에서 로봇이 적정한 숙도의 토마토 개체를 탐지하고 해당 개체

를 수확하기 위해서는 수확대상 개체에 대한 탐지(detection)가 

가능해야 한다. 또한 로봇의 이동이나 매니퓰레이터 자세 변환 

등에 따른 입력 영상의 변화에도 수확 대상으로 특정된 개체의 

위치 및 숙도 정보를 일관되게 추적하는 기능이 요구된다. 

이를 위해 본 연구실에서는 시설원예 실증환경에서 이동플

랫폼에 장착된 매니퓰레이터 형태의 로봇의 엔드 이펙터에 스

테레오 비전 기반 카메라 모듈을 부착한 형태의 수확로봇 시

스템을 구축하였다. 이를 기반으로 생육 중인 토마토 영상 스

트림을 수집하였으며[Fig. 2], 개별 프레임 단위에서 토마토 개

체를 탐지하기 위한 딥러닝 알고리즘의 적용과 순차 프레임에 

존재하는 동일 개체의 위치 및 숙도 정보를 동일하게 추정하

는 확률 모델 기반 개별 개체 추적 알고리즘을 제안한다.

3.1 딥러닝 기반 토마토 객체 탐지

제안하는 기술은 개별 프레임 영상에 존재하는 토마토에 

대한 객체 탐지부터 시작한다. 단일 프레임 영상에서 특정 객

체의 관심영역과 종류를 추정하는 객체탐지를 위해 최근 Faster 

R-CNN, SSD 같은 딥러닝 기반 기법들이 많은 관심을 받고 있

다. 농업 분야에서는 작물의 재배 및 생장과정 모니터링이나 

잡초 검출, 병충해 검출 등의 목적으로 딥러닝 기법들을 활용

하고 있다[9,10]. 본 논문에서는 단일 프레임 영상 내 토마토 개

체에 대한 실시간 탐지 수행이 가능한 단일 스테이지 구조의 

딥러닝 모델을 사용한다[11]. 단일 스테이지 구조 모델은 Faster 

R-CNN과 같은 다중 스테이지 모델과 다르게 별도의 객체후

보영역을 검출하는 Region Proposal Network 모듈없이 출력텐

서에서 객체의 위치 추정과 종류분류를 일괄 수행한다[12,13]. 

또한, 기저(backbone)구조가 CNN 기반 분류기 구조를 그대로 

활용 가능하므로 전이학습의 적용이 용이하며 전체 계산속도 

대비 객체탐지 성능이 우수하다[11,14]. 토마토 객체탐지를 위해 

적용된 네트워크는 [Fig. 3]의 구조를 따른다.

 

[Fig. 1] Example of growing tomato instances in a practical 

farm environment

[Fig. 2] Diagram of harvest robot control system for smart farm 

application

[Fig. 3] Deep learning model architecture for tomato object 

detection
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실제 수확작업이 진행되는 시설원예 생육환경은 작업시간

에 따라 조명이 가변적이며 과실 외에 잎사귀, 줄기 등으로 인

한 배경복잡도가 높다. 또한, 작물위치가 고정되어 있고 카메

라가 레일을 이동하면서 영상을 수집하므로 개별 프레임마다 

토마토 객체탐지를 수행한다면 동일 개체가 연속 프레임에서 

탐지에 실패하거나 오분류 될 수 있다. 이러한 문제를 해결하

기 위해서 이전 시점의 탐지 결과 및 객체 움직임을 함께 반영

하여 동일 개체로 인식, 탐지하는 추적 기술이 필요하다. 

3.2 확률모델 기반 개별 개체 추적 알고리즘

본 논문에서는 이동하면서 수집된 동영상을 구성하는 프레

임 시퀀스 상에 동일한 토마토 개체가 존재하는 경우, 직전 프

레임에서 추정된 결과를 현재 시점의 추정에 반영하여 동일 

개체의 위치 및 숙도를 동일하게 추정할 수 있어야 한다. 

먼저 객체탐지 결과에 대한 칼만필터를 활용하여 연속 프

레임 상의 동일개체에 대한 위치 탐지가 실패하는 경우를 줄

이고자 한다. 앞서 객체탐지에 활용된 딥러닝 모델은 시점 의 

프레임 영상에서 번째 객체의 경계상자 



  와 

숙도 별 확률분포 를 출력한다. 

이 때, 
는 해당 객체를 감싸는 경계상자의 기준좌표이

며 


는 너비와 높이, 는 경계상자 내 객체가 존재할 확

률로 표현된 신뢰도이다. 본 연구에서 고려하는 시설원예 환경

은 카메라의 이동만 고려하기 때문에 프레임의 변화에 따른 토

마토 위치의 변화가 선형적이므로 시점 의 프레임 영상에서 

추정된 경계상자의 기준점 위치 및 속도   



 만을 

검출하여 칼만필터로 추정하는 상태(state)로 정의하고 이를 

추정하기 위한 시스템 모델을 정의할 수 있다. 만약 동일 개체

로 추정될 경우, 나머지 파라미터는 유지된다. 직전 시점, 즉 

 프레임 영상에서 추정된 상태 를 기반으로 현재 시

점 의 프레임 영상에 존재하는 개체의 상태에 대한 사전

(prior) 예측 값 

과 오차공분산 사전 예측 값 


을 구하는 예

측 단계를 먼저 수행한다[15]. 이 때 시스템 모델 은 연속 프레

임 간의 크기가 고정된 경계상자 이동속도를 반영하여 다음 

식 (1)과 같이 구성하였다. 








 
 

 
 

 
 

 
 





 (1)

보정 단계에서는 

과 현재 시점 의 영상에 대한 딥러닝 

기반 객체탐지 결과인 측정값  간의 오차를 기반으로 사후

(posterior) 예측 과 오차공분산 를 계산한다[15]. 는 칼만

필터로 예측한 해당 개체의 최종 경계상자이다.

토마토 개체의 숙도 분류도 경계상자 추정과 비슷한 문제

가 존재한다. 앞서 언급한 바와 같이 카메라 이동에 따라 영상 

내 토마토 개체의 위치가 변화하고 딥러닝 기반 숙도 인식 결

과 또한 변할 수 있다. 본 논문에서는 현재 시점 를 기준으로 

개의 이전 시점영상에서 인식된 숙도 인식 결과를 반영하는 

확률 모델을 적용하려 한다. 숙도 인식의 모델은 칼만필터와 

같이 선형 시스템으로 정의할 수 없으므로 마르코프 가정 기

반 재귀 베이지안 추정필터를 적용한다[16]. 

먼저 각 시점의 영상에서 추정하려는 토마토 숙도를 상태

(∈{‘r’, ‘o’, ‘g’})로, 각 시점 영상에서 딥러닝이 예측한 숙도

를 관측(∈{‘r’, ‘o’, ‘g’})으로 정의한다. 재귀 베이지안 추정 

필터를 적용한다면 ∼ 들이 마르코프 프로세스에 따

라 변화함을 가정할 때, 특정 시점의 상태인 를 추정해야 한

다. 이 때,  는 확률질량함수이다. 숙도 별 초기 상태는 

균등분포를 따르고, 상태천이확률 
 , 그리고 우도 

이 모델로 주어졌을 때 시점 까지의 관측값 를 

기반으로 를 식 (2)로 계산할 수 있다. 

  







 






(2)

 














 





 

(3)

본 논문에서는 동일 개체에 대하여 최대 3개의 이전 시점 영

상들로부터 관측된 숙도를 관측값으로 활용한다. 예를 들어 

관측값이  ‘g’,  ‘o’,  ‘g’ 일 때 시점    영상의 

토마토 개체 숙도를 로 계산해보자. 먼저 초기상태 

확률분포는 =‘r’==‘o’==‘g’=



으로 가정하

고 식 (2)를 다음 과정을 따라 전개한다. 

(Step 1) 을 다음과 같이 계산 가능하다.

: =‘r’   =‘r’=‘r’)

: =‘o’    =‘o’=‘o’)

: =‘g’    =‘g’=‘g’)

=“state” “state”)는 객체 탐지 딥러닝 모델의 숙도 

분류 결과의 confusion matrix를 기반으로 각 상태 별 precision

을 계산하여 구할 수 있으며 좌변의 총합은 1이어야 하므로 

 






 이다.
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(Step 2) 을 다음과 같이 계산 가능하다.

: =‘r’    =‘r’=‘r’|   

: =‘o’    =‘o’=‘o’|   

: =‘g’    =‘g’=‘g’|   

=“state”은 전 단계에서 구해졌다. 마찬가지로 좌

변의 총합은 1이어야 하므로  






 이다.

(Step 3) 을 다음과 같이 계산 가능하다.

:=‘r’   =‘r’=‘r’|   

:=‘o’    =‘o’=‘o’|   

:=‘g’    =‘g’=‘g’|   

=“state”은 전 단계에서 구해졌으며 좌변의 총합

은 1이므로  






 이다.

이러한 과정을 반복하면서 여러 프레임에 걸쳐 동일 개체

에 대하여 일관적인 숙도 판정이 가능하다. 객체 탐지 딥러닝, 

칼만필터, 확률모델을 이용한 토마토 개체추적 알고리즘의 동

작을 확인하기 위하여 실증팜 기반 생육환경에서의 수집한 영

상 데이터셋으로 실험을 수행하였다.

4. 실험 및 결과분석

본 논문에서 제안하는 딥러닝 알고리즘의 학습 및 테스트를 

위하여 시설원예 실증환경에서 3단계(“red”, “orange”, “green”) 

숙도의 다프니스 품종 토마토의 영상을 수집하였다. 스테레오 

카메라(Stereolabs ZED mini)를 사용하였으며 외부광원 등의 

환경외란을 최대한 줄이기 위하여 별도의 조명장치를 제작, 

장착하였다[Fig. 4]. 데이터 수집용 카메라 시스템은 실제 생육

환경을 주행하며 데이터를 수집하였다. 

또한 실험을 위한 딥러닝 및 확률모델의 구현은 Windows 

10 운영체제에서 Intel(R) Core(TM) i7-7700K CPU @ 4.20 

GHz, 32GB RAM, Quadro RTX 6000 GPU 환경에서 Darknet 

framework와 C++를 사용하여 진행되었다[17]. 

4.1 객체 탐지 딥러닝 모델 학습 및 토마토 개체 추적

실증 환경에서 수집된 영상 데이터를 선별하여 유효한 동

영상 샘플 중 일부만 학습에 활용하였으며 학습에 사용되지 

않은 동영상 샘플로부터 테스트용으로 720장의 프레임 영상

을 추출하여 제안 기술 성능 평가에 사용하였다. 딥러닝 모델

은 앞서 제시한 개발환경에서 편향-분산 트레이드오프를 고

려하여 학습되었고 테스트용 데이터셋에 대한 실험 결과는 

[Table 1]에 제시하였다.

[Fig. 5]는 칼만필터 및 확률모델과 결합하여 개체 추적한 

결과 예시이다. 여러 프레임에 동일 개체가 존재할 때 탐지된 

개체의 인덱스를 유지하면서 안정적인 검출이 가능하다.

제안하는 알고리즘을 활용한 토마토 개체 추적 성능을 [Table 2]

에 도시하였다. 시험용 데이터셋에 대하여 칼만필터 및 확률모

델이 적용되지 않은 단순객체탐지 모델과 비교하였다.

또한 수확작업은 숙도 분류 성능 지표로 precision이 더 중

요하기 때문에, 단순객체탐지 기반 숙도 분류 결과와 제안한 

알고리즘의 숙도 분류 결과를 precision을 기준으로 [Fig. 6]에 

도시하고 비교하였다. 

단순 객체탐지 모델의 경우 precision 측면에서 중간 숙도 

단계 “orange”의 분류성능이 떨어지지만 제안하는 알고리즘

은 보다 정확한 분류가 가능함을 알 수 있다. 

 

 

[Fig. 5] Tomato instance tracking result based on the proposed 

method 

[Fig. 4] Camera-lighting source system for image data acquisition in 

facility horticultural tomato farm and sample images collected by it

[Table 1] Individual instance detection result for each ripening 

stage based on object detection deep learning model (AP: 

average-precision, IoU: intersection-over-union)

AP (IoU%50) # TP # FP

Ripening 

stage

Green 0.87 406 52

Orange 0.74 61 12

Red 0.85 177 12
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5. 결  론

본 논문에서는 토마토 수확로봇을 위한 실시간 토마토 개

체 추적 알고리즘을 제안하였다. 실제 토마토를 재배하는 환

경에서 수확로봇이 이동하며 작업을 수행해야하기 때문에 특

정한 숙성단계에 속하는 개체에 대한 연속적이고 일관된 검출

이 필요하다. 본 연구에서는 이러한 관점에서 토마토 개체 추

적문제를 정의하였고 객체탐지 딥러닝 모델과 칼만필터, 확률

모델을 결합하여 영상 내 토마토 위치 변화에도 수확대상 개

체에 대하여 일관적이고 안정적인 추적을 구현하였다. 제안된 

알고리즘은 실제 생육환경에서 수집한 영상데이터를 기반으

로 수행된 단일 프레임 기반 숙도단계 분류 및 위치탐지 실험

결과와 비교하여 훨씬 개선된 성능을 보였다. 

현재 3단계 숙도 단계를 향후에는 5단계로 세분화하고, 다

중 프레임 기반 숙도 분류와 토마토 위치 탐지를 동시에 수행

하면서 수확용 매니퓰레이터 자세 제어 시 카메라 위치 변화

에 대응할 수 있도록 알고리즘을 개선할 예정이다.
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