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Abstract
In this study, tomato maturity was estimated based on deep learning for a harvesting robot. 
Tomato images were obtained using a RGB camera installed on a monitoring robot, which was 
developed previously, and the samples were cropped to 128 × 128 size images to generate a 
dataset for training the classification model. The classification model was constructed based 
on convolutional neural networks, and the mean-variance loss was used to learn implicitly the 
distribution of the data features by class. In the test stage, the tomato maturity was estimated 
as a continuous index, which has a range of 0 to 1, by calculating the expected class value. 
The results show that the F1-score of the classification was approximately 0.94, and the 
performance was similar to that of a deep learning-based classification task in the agriculture 
field. In addition, it was possible to estimate the distribution in each maturity stage. From the 
results, it was found that our approach can not only classify the discrete maturation stages of 
the tomatoes but also can estimate the continuous maturity.
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Introduction
최근 농업의 노동력 감소에 따라 생산량의 지속적인 확보를 위한 해결 방안이 시급히 요구
되고 있으며(Baek et al., 2020), 기술적 대안으로 무인화 농업의 필요성이 대두되고 있다. 무인
화 농업은 실시간 측정 기반으로 다양한 농작업을 자동 혹은 자율적으로 수행하는 기술집약
적 농법이다. 특히 세계적인 인구 증가가 가속화되며 2050년 100억 명으로 예상됨에 따라 미
래 지속적인 농업생산을 위해 무인화 농업에 대한 전세계적인 관심이 증대되고 있다(Kim et 

al., 2021).

농업용 로봇은 무인화 농업의 핵심기술 중 하나로써 다양한 작업 중 다른 산업의 로봇 기
술의 활용도가 높은 수확작업을 중심으로 많은 관련 연구가 진행되고 있다. 수확로봇 관련 

연구는 대부분 안정적인 주행 및 규격화된 재배환경을 가지는 시설온실을 대상으로 주로 수
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행되고 있으며, 작업 대상체 인식, 접근 경로생성 및 추종, 장애물 회피, 대상물 분리 및 운반, 적재 등 복합적 기술
로 구성된다. 인식은 로봇작업을 위해 가장 우선 수행되는 기술로 수확로봇의 경우 과일 등 작업 대상체의 위치, 

자세 검출이 필요하며 주로 기계시각을 이용하여 기술개발이 수행되었다. 최근 스테레오 카메라, 뎁스 카메라 등 

3차원 영상측정 기술의 발전은 인식 성능의 향상을 가져다주고 있으며 특히, 딥러닝(deep learning) 기술의 등장으
로 실질적 활용이 가능한 수준까지 기술 개발이 이루어지고 있다. 딥러닝과 같은 학습 기반 접근은 객체의 공간적 

특징(spatial feature)의 자동추출이 가능하여 휴리스틱(heuristic) 기반 영상처리 등 기존 방식에 비해 높은 성능을 보
여주고 있으며(Chun et al., 2018), 객체 분류의 경우 이미 인식율을 90% 이상까지 향상시켰다(Stefas et al., 2019).

딥러닝 기반 수확 대상체 인식은 다양한 작물을 대상으로 진행되고 있으며, 토마토(Benavides et al., 2020; Rong et 

al., 2021; Zhang et al., 2022), 파프리카(Li et al., 2018), 구아바(Lin et al., 2019) 등 시설원예 작물뿐만 아니라 사과(Fu 

et al., 2020; Kang et al., 2020), 리치(Li et al., 2020) 등 노지환경에서도 최근 연구들이 추진되고 있다. 특히, Benavides 

등(2020)은 토마토를 대상으로 과일뿐만 아니라 수확을 위한 절단부인 꽃자루(peduncle)까지 검출하였으며, 여러 

개의 과일의 중심위치와 꽃자루를 2차원 좌표로 87.5%의 정확도로 인식이 가능하였다. 또한, Zhang 등(2022)의 연
구에서는 토마토 과일과 꽃자루를 동시에 3차원 좌표로 검출하였으며 최대 94%의 높은 정확도를 보여주었다.

수확로봇의 경우 대상 수확물(과일 등)의 위치, 자세뿐만 아니라 완숙 여부의 판단이 필요하다. 이를 위한 연구
가 토마토의 성숙도 평가를 중심으로 수행되었으며(Seo et al., 2021; Begum and Hazarika, 2022), Seo 등(2021)의 연
구에서는 후숙과인 토마토의 다양한 수확시기 결정을 위해 색상공간(color space) 분석을 수행하여 6단계(green, 

breaker, turning, pink, light red, red)의 성숙도 분류를 90% 이상의 정확도를 보여주었다. 하지만 성숙도의 경우 중간 

단계에 대한 정의가 모호하며 지도학습의 경우 데이터 라벨 작업에 성능이 의존적이기 때문에 다양한 환경에 대
해 보편적인 특징 표현을 얻기 어렵다. 따라서, 분류학습을 통해 정해진 부류로 한정하기보다 연속적인 값으로 평
가할 수 있는 방법이 다양한 환경에 활용하기 효과적이다.

본 연구에서는 토마토의 실시간 성숙도 평가를 위해 수행되었으며, 합성신경망(convolutional neural networks, 

CNN)과 평균-분산 손실(mean-variance loss)을 이용하여 성숙도를 연속적인 값으로 평가하였다. 실제 재배환경에
서 영상수집 및 학습데이터를 구축하였으며, 합성신경망의 분류학습을 수행한 후 추론 시 분류된 각 결과의 확률
값의 기댓값을 이용하여 성숙도를 평가하였다.

Materials and Methods

토마토 영상 수집 및 학습데이터 구성

토마토 성숙도 평가를 위한 영상데이터는 국립농업과학원 농업공학부에 위치한 시설온실 테스트베드에서 

2021년 6월경 수집하였으며 개발된 모니터링 로봇(Seo et al., 2021)을 이용하여 원격제어 및 영상을 저장하였다. 토
마토 영상의 촬영을 위해 모니터링 로봇의 측면에 카메라(RealSense D435, Intel, CA, USA)가 설치되어 있으며, 영
상은 30 fps 속도로 800 × 600 픽셀의 정밀도로 촬영 및 저장되었다. 학습데이터 구성을 위해 수집된 영상 내 토마
토 과일 영역의 주석작업을 수행하였으며, 토마토 영역만을 가지는 샘플들을 확보하기 위해 Fig. 1과 같이 객체 중
심의 bounding box 및 의미분할(semantic segmentation)을 위한 polygon 경계정보 주석작업을 수행하고 이를 이용하
여 배경을 제거하였다. 이때, bounding box는 토마토 과일 영역을 포함하는 최소크기의 사각형이다. 배경이 제거
된 샘플들은 학습데이터로 사용하기 위해 모델의 입력크기인 128 × 128 픽셀 크기로 해상도를 변경하였으며, 성
숙도 4단계(green, turning, pink, red)에 대한 부류 라벨링을 수행하였다. 이때, 성숙도 일반적으로 6단계로 분류되나
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(Seo et al., 2021), 육안으로 붉은색의 점유율을 판단하기 쉽지 않으며, 본 연구에서는 분류 정확성이 아닌 분류학습
을 통해 각각의 부류 내 분포를 고려하여 연속적인 지표로 최종 평가한다. 따라서, 영상의 성숙도는 육안으로 쉽게 

분류 가능한 4단계로 축소하여 진행하였다.

전체 학습데이터는 총 1,888장이며 성숙도별 샘플은 Table 1과 같이 green, turning, pink, red 단계 각각 374, 124, 402, 

988장으로 구성되었다. 이때, 전체데이터는 학습, 검증, 시험데이터로 분류하였으며, 각각 472, 472, 944장이다.

Fig. 1. Tomato annotation and background removement processes for dataset construction.

Table 1. Dataset composition with number of samples by maturity stage. 
Type Green Turning Pink Red Total
Train 94 31 101 247 472
Validation 93 31 100 247 472
Test 187 62 201 494 944
Total 374 124 402 988 1,888

심층신경망을 이용한 토마토 성숙도 평가 모델

본 연구에서는 입력된 토마토 영상의 성숙도 분류를 기반으로 연속적인 성숙도 값을 평가하였다. 성숙도 분류
학습은 심층신경망(deep neural networks) 모델을 이용하였으며 성숙도는 미숙단계(green)에서 완숙단계(red)의 성
숙도를 0 - 1 사이의 연속적인 값으로 표현하였다.

Fig. 2는 성숙도 학습을 위한 모델 구성을 보여주고 있으며, 입력된 영상은 심층신경망을 통해 특징표현이 된 후 

이를 이용한 성숙도 부류 선정 후 주어진 라벨과 비교 및 손실을 계산하여 모델 가중치를 갱신하게 된다. 심층신경
망의 특징 추출은 합성곱신경망(convolutional neural networks, CNN)을 통해 수행되며, 본 연구에서 사용된 합성곱
신경망 구조는 Fig. 3과 같이 4개의 합성곱신경망 층(layer), 1개의 완전연결망(fully connected network) 층과 softmax 

분류기로 구성되었다. 입력영상의 크기는 128 × 128 × 3 (width × height × channel) 픽셀이며, 합성곱신경망의 필
터 크기는 3 × 3으로 전체 층에서 동일하고, 활성화 함수로는 ReLU (rectified linear unit)을 이용하였다. 입력된 영
상의 분류 결과는 softmax 분류기에서 4개의 부류에 대한 확률값으로 출력되며, 이 중 가장 높은 확률값을 가진 부
류로 분류된다.
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분류 학습의 결과만을 이용하여 토마토 성숙도를 평가하면 4단계 중 하나만 선택되게 되고, 이는 중간 단계
의 다양한 성숙 단계에 대한 반영이 어렵다. 따라서, 분류학습이라도 각 단계 내 차이에 대한 반영이 가능하고 이
를 통해 연속적인 성숙도로 표현하는 것이 필요하다. 본 연구에서는 분류학습 시 기본적인 손실인 소프트맥스 

손실(softmax loss) 외 식(1), (2)와 같은 평균-분산 손실(mean-variance loss)을 이용하였으며(Pan et al., 2018), 평균-

분산 손실은 토마토 성숙도와 같이 부류의 선정이 모호하여 부정확한 라벨을 가지는 경우 부류의 확률적 분포
(distribution) 학습 및 내재적인 모호성(ambiguity)의 반영이 가능한 장점이 있다. 학습 후 토마토 영상에 대한 성숙
도 최종 추론은 식(3)과 같이 소프트맥스 분류기를 통해 출력되는 확률분포와 클래스 라벨과의 내적을 이용하며 

계산된 값을 정규화하여 0에서 1 사이의 값을 가지게 한다. 이때, 정규화는 클래스가 0 - 3번의 정수값을 가지므로 

최댓값인 3을 나눠준다.

L N m y2
1

m i ii
N

1

2
= -= ] g!              (1)

L N v1
v i

N
i1= =/               (2)

Where, Lm is mean loss, N is the batch size, mi is the mean of ith sample, yi is the label of ith sample, Lv is variance loss, and 

vi is the variance of ith sample.

Maturity K j p1
1

jj
K

0
1
:= - =

-/             (3)

Where, K is number of the classes, j is class number from zero, and pj is the probability of jth class in softmax output.

Fig. 2. Configuration of the model training with mean-variance loss for estimating the continuous tomato 
maturity. CNN, convolutional neural network; FC, fully connected.

Fig. 3. Convolutional neural networks for classification of tomato maturity. ReLU, rectified linear unit.
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학습방법 및 구현도구

토마토 성숙도 분류학습은 학습 및 검증데이터 각각 472장을 이용해서 300회 반복 실시하였다. 학습을 위한 파
라미터(hyper-parameters)로 학습율은 데이터 규모 및 모델 크기를 고려하여 0.001로 설정하였으며, 배치 크기(batch 

size)는 64, 최적화기는 수렴 속도가 빠른 Adam optimizer를 이용하였다(Kim et al., 2020). 데이터의 다양성 확보를 

위해 성숙도에 영향을 미치는 색상과 관련된 항목은 제외하고 반전(수직, 수평) 및 스케일 변환 등의 데이터 증
강(data augmentation)을 수행하였다. 학습모델의 가중치 선정은 과적합(overfitting) 효과를 최소화하기 위해 검증
(validation) 데이터의 분류 성능이 가장 좋을 때 가중치를 최종 모델의 값으로 선정하였다(Kim et al., 2021).

모델은 GPU (GeForce 1080ti, Nvidia, Santa Clara, CA, USA) 기반의 시스템으로 학습시켰으며, 학습모델 개발 및 

기능 구현을 위한 프로그램은 python 3.7 및 pytorch 1.0을 이용하였다.

Results and Discussion

분류학습 결과

성숙도 분류 학습 결과 반복학습에 따른 전체손실(loss)과 분류 정확도(accuracy)는 Fig. 4와 같이 관찰되었다. 손
실의 경우 소프트맥스 손실과 평균-분산 손실이 모두 포함된 총 손실로 표현되었으며, 학습데이터와 검증데이터 

모두 유사한 경향을 보였다. 학습 및 검증데이터 모두 20회 반복시까지 손실이 급격히 감소하여 50회 이후 약 0.1

에서 포화되었는데, 학습데이터의 경우 지속적으로 감소를 보인 반면, 검증데이터는 100회 이후 증가와 감소를 반
복하며 향상된 결과가 관찰되지 않았다. 따라서 100회 반복 학습 시 모델의 가중치를 본 연구의 최종 분류 모델 가
중치로 사용하였다.

Fig. 4. Total loss and accuracy for tomato maturity classification by epoch.

학습된 합성곱신경망 모델을 이용한 시험데이터의 분류 성능은 일반적인 성능 지표인 재현율(recall), 정밀도
(precision) 및 F1-score를 이용하여 Table 2와 같이 부류별로 계산되었다. 딥러닝 기반 농업 영상 내 객체 분류 및 검
출 연구에서 F1-score가 약 0.92 수준임을 고려할 때(Kamilaris et al., 2017), 본 연구의 4개 층의 합성곱신경망이 기존 

연구에 비해 비교적 가벼운 구조를 가짐에도 불구하고 유사한 성능을 보여줌을 알 수 있다. 부류별로 성능은 green, 

red의 경우 95% 수준으로 높게 나타난 반면 turning, pink의 경우 85 - 87%로 다른 부류에 비해 0.1 정도 낮게 관찰되
었다. 이는 4단계로 분류할 경우 상대적으로 명확한 색상구성을 가지는 green, red에 비해 turning, pink는 모호한 색
상구성을 가져 샘플 간의 차이가 크며 이로 인해 강인한 특징 표현이 어렵기 때문이다.
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Table 2. Classification performance of tomato maturity estimation model. 
Maturity stage (class) Recall Precision F1-score
Green 0.98 0.91 0.94
Turning 0.77 0.94 0.85
Pink 0.83 0.92 0.87
Red 0.98 0.95 0.97
Total 0.94 0.94 0.94

토마토 성숙도 평가

본 연구에서는 평균-분산 손실을 이용한 데이터 분포를 내재적으로 학습하였으며, 분류 학습 가중치를 이용하
여 최종적으로 입력영상에 대한 토마토 성숙도를 0 - 1 사이의 값으로 평가하였다.

Fig. 5는 4단계의 성숙도 분류와 본 연구에서 제안된 성숙도 평가를 비교한 그림으로 왼쪽의 경우 일반적인 분류
학습의 결과로 성숙도를 4개의 단계로 분류한 경우이며, 오른쪽 그림은 학습결과를 이용하여 성숙도를 0 - 1 사이
의 값으로 표현한 것이다. 검정색 테두리의 원은 올바르게 검출된 샘플, 주황색 원은 잘못 검출된 샘플을 의미하며, 

분류 결과에서는 전체 성숙도 영역에 분포를 표현하지 못하고 등분된 값에 각각 맵핑되어 연속적인 색상의 분포
를 가지는 성숙도의 평가가 어려움을 알 수 있다. 이에 반면, 본 연구에서의 평균-분산 손실 기반의 분포 학습 결과
를 활용했을 때, 오른쪽 그림과 같이 토마토 색상의 정도 및 영역에 따라 동일한 부류 내에서도 분포의 표현이 가
능함을 알 수 있다. 성숙 단계별로 분포를 보면 중간 성숙 단계인 turning, pink 단계에서 전반적으로 넓은 범위를 가
지고 있어 명확한 분류가 어려웠으며 green, red 단계는 상대적으로 밀집된 영역을 보여주고 있어 이는 위에서 언급
한 분류결과와 일치함을 알 수 있다. 또한, 올바르게 검출되지 않은 샘플의 경우 학습모델의 성능저하 뿐만 아니라 

데이터 라벨 작업 시 작업자의 시각적 정보와 경험에 크게 의존될 수 있는 것을 알 수 있으며, 중간 단계의 경우 이
러한 샘플이 다른 영역과의 경계에 많이 분포되어 있어 일반적인 객체분류가 아닌 본 연구와 같은 분포에 대한 고
려가 적합한 것으로 판단된다. 하지만 본 연구에서 제시된 결과는 토마토 성숙 단계 구분의 모호함과 관련해 이를 

연속적인 값으로 표현할 수 있는 학습방법을 보여주고 있지만 실제 성숙도에 대한 측정값 부재로 성능에 대한 정
확한 검증이 어려우며 분포가 고려된다고 해도 수동적인 성숙도 학습이 이루어진다는 점에서 활용의 한계점을 가
진다. 이러한 한계점에도 불구하고 4개의 분류학습을 통해 데이터들이 가지고 있는 분포를 내재적으로 학습하여 

연속적인 지표화가 가능하다는 점에서 수확로봇 연구에 기여가 가능하다고 판단되며, 데이터 수집 시 현장의 정
량적 성숙도 평가와 이를 전문적으로 분류할 수 있는 기술 개발을 통해 본 연구의 결과를 실용적으로 확장 가능할 

것으로 판단된다. Fig. 6은 현장에서 수집된 원 영상을 이용하여 본 연구의 성숙도를 평가한 대표적인 결과로 다양
한 성숙 단계를 이산적으로 분류하는 것이 아닌 연속적인 값으로 평가 가능하며, 정량적인 검증은 어렵지만 직관
적으로 활용 가능성을 보여줌을 알 수 있다.
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Fig. 5. Tomato maturity estimation by classification (A) and distribution (B).

Fig. 6. Representative tomato maturity estimation using field images with background.



Estimation of tomato maturity as a continuous index using deep neural networks

Korean Journal of Agricultural Science 49(4) December 2022 792

Conclusion
본 연구에서는 시설 토마토 수확로봇 개발을 위한 기초연구로써 딥러닝 기술을 이용하여 토마토의 성숙도를 평
가하였으며, 부류별 분포 학습을 통해 성숙도를 연속적인 값으로 계산할 수 있는 방법을 제안하였다. 현장 토마토 

영상을 수집 및 학습을 위한 데이터 세트를 구축하였으며, 4단계의 성숙도 분류학습을 위해 심층신경망을 이용한 

학습모델을 설계하였다. 연속적인 특징을 가지는 토마토 성숙도를 평균-분산 손실을 이용하여 분류학습 시 내재
적으로 부류별 분포의 학습을 가능하게 하였으며, 학습된 모델을 이용하여 최종 성숙도 평가 시 출력되는 부류별 

확률값을 이용하여 라벨의 기댓값을 계산하였으며, 정규화를 통해 0 - 1 사이의 성숙도로 변환하였다. 분류학습의 

결과 94%의 토마토 성숙도 분류 정확도를 보여주었으며, 성숙 단계별로는 green, red 단계에서는 90% 이상의 높은 

성능을 보여주었지만 중간 단계의 경우 85% 수준으로 다소 낮게 관찰되었다. 평균-분산 손실 기반의 성숙도 평가 

결과, 토마토 색상의 정도 및 영역에 따라 동일한 부류 내에서도 분포의 표현이 가능하였으며 중간 단계의 경우 샘
플이 다른 영역과의 경계에 많이 분포되어 있어 성숙도 평가의 경우 일반적인 객체분류가 아닌 분포에 대한 고려
가 적합한 것으로 판단된다. 본 연구의 결과를 통해 검출된 토마토의 이산적인 성숙 단계뿐만 아니라 연속적인 성
숙도 평가도 가능한 것을 알 수 있었다. 실제 수확로봇 적용을 위해, 데이터 수집 시 정확한 성숙도의 측정 및 조도 

정보와의 융합을 통해 평가된 연속적인 성숙도 자체의 신뢰성을 향상하고 토마토 개체별 영역 검출 기술과 융합 

등 강인한 알고리즘으로 고도화를 여러 개체의 겹침 등으로 인해 발생되는 한 성숙도 오차 해결이 필요할 것으로 

판단된다.
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