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Abstract

In this paper, we propose a novel algorithm for predicting the number of apples on an apple tree using a deep

learning-based object detection model and a polynomial regression model. Measuring the number of apples on an

apple tree can be used to predict apple yield and to assess losses for determining agricultural disaster insurance 

payouts. To measure apple fruit load, we photographed the front and back sides of apple trees. We manually 

labeled the apples in the captured images to construct a dataset, which was then used to train a one-stage object

detection CNN model. However, when apples on an apple tree are obscured by leaves, branches, or other parts of

the tree, they may not be captured in images. Consequently, it becomes difficult for image recognition-based deep 

learning models to detect or infer the presence of these apples. To address this issue, we propose a two-stage 

inference process. In the first stage, we utilize an image-based deep learning model to count the number of apples

in photos taken from both sides of the apple tree. In the second stage, we conduct a polynomial regression analysis,

using the total apple count from the deep learning model as the independent variable, and the actual number of 

apples manually counted during an on-site visit to the orchard as the dependent variable. The performance 

evaluation of the two-stage inference system proposed in this paper showed an average accuracy of 90.98% in 

counting the number of apples on each apple tree. Therefore, the proposed method can significantly reduce the 

time and cost associated with manually counting apples. Furthermore, this approach has the potential to be widely

adopted as a new foundational technology for fruit load estimation in related fields using deep learning.

요  약

본 논문은 딥러닝 기반 객체 탐지 모델과 다항 회귀모델을 이용하여 사과나무에 열린 사과의 개수를 예측할 수 있는 새로운 알고

리즘을 제안한다. 사과나무에 열린 사과의 개수를 측정하면 사과 생산량을 예측할 수 있고, 농산물 재해 보험금 산정을 위한 손실을

평가하는 데에도 활용할 수 있다. 사과 착과량 측정을 위해 사과나무의 앞면과 뒷면을 촬영하였다. 촬영된 사진에서 사과를 식별하

여 라벨링한 데이터 세트를 구축하였고, 이 데이터 세트를 활용하여 1단계 객체 탐지 방식의 CNN 모델을 학습시켰다. 그런데 사과

나무에서 사과가 나뭇잎, 가지 등으로 가려진 경우 영상에 포착되지 않아 영상 인식 기반의 딥러닝 모델이 해당 사과를 인식하거나

추론하는 것이 어렵다. 이 문제를 해결하기 위해, 우리는 두 단계로 이루어진 추론 과정을 제안한다. 첫 번째 단계에서는 영상 기반

딥러닝 모델을 사용하여 사과나무의 양쪽에서 촬영한 사진에서 각각의 사과 개수를 측정한다. 두 번째 단계에서는 딥러닝 모델로 측

정한 사과 개수의 합을 독립변수로, 사람이 실제로 과수원을 방문하여 카운트한 사과 개수를 종속변수로 설정하여 다항 회귀 분석을

수행한다. 본 논문에서 제안하는 2단계 추론 시스템의 성능 평가 결과, 각 사과나무에서 사과 개수를 측정하는 평균 정확도가 

90.98%로 나타났다. 따라서 제안된 방법은 수작업으로 사과의 개수를 측정하는 데 드는 시간과 비용을 크게 절감할 수 있다. 또한,

이 방법은 딥러닝 기반 착과량 예측의 새로운 기반 기술로 관련 분야에서 널리 활용될 수 있을 것이다.
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Ⅰ. 서론

과수원에서 상업적 계약이 이루어지기 전에 과일의 정

확한 수확량의 추정과 저품질 과일의 검출은 큰 피해를 

예방하는 측면에서 중요한 문제이다[1]. 과일 생산량의 

정확한 추정은 농가와 정부 양쪽에 도움을 줄 수 있다. 

농가는 수확에 필요한 노동력을 적절히 조정하거나 포장 

및 운송 자원을 미리 준비할 수 있다. 정부는 예측된 생

산량을 바탕으로 수급 조절 정책을 수립하여 가격 안정

화를 도모할 수 있다. 또한 생산량 데이터를 농업 연구 

및 개발에 필요한 중요한 기초 자료로 활용하여 사과 재

배 기술의 향상, 병해충 관리 기술 개발 등에 기여할 수 

있다.

현재 과일 생산량을 측정하는 방법은 대부분 수작업으

로 이루어진다. 농작물재해보험에서 농작물의 피해를 측

정하기 위해 손해 평가사가 직접 농가 현장에 방문하여 

해당 농작물의 착과량을 직접 측정한다. 하지만 이 방법

은 많은 노동력과 시간이 필요하며 예측값과 실제 생산

량 사이의 차이가 크다는 단점이 있다. 따라서 보다 효율

적이고 정확한 과일 생산량 측정 방법의 개발이 요구된

다. 최근 기술의 발전을 통해 이미지 인식 기술, 인공지

능, 드론을 활용한 모니터링 시스템 등이 농업 분야에 점

차 도입되고 있다. 이러한 기술들은 사람이 직접 생산량

을 예측하는 전통적인 방법에 비해 훨씬 빠르고 정확한 

데이터를 제공할 수 있다.

객체 탐지에 사용되는 딥러닝 알고리즘은 과일의 크기, 

수량 및 상태를 식별하는 데 중요한 역할을 한다. 이 알

고리즘들은 크게 2단계(Two-stage) 알고리즘과 1단계

(One-stage) 알고리즘으로 나눌 수 있다. 2단계 객체 탐

지 알고리즘은 먼저 후보 영역을 제안하고, 이어서 각 후

보 영역에 대해 분류 및 위치 조정을 수행한다. 대표적인 

예로는 R-CNN(Regions with Convolutional Neural 

Network)[2]과 그 후속 작업인 Fast R-CNN[3], Faster 

R-CNN[4], Mask-RCNN[5] 등이 있다. 한편, 1단계 알

고리즘은 객체 탐지를 위해 단일 신경망을 사용하여 후

보 영역 제안과 객체 분류를 동시에 수행한다. 대표적인 

예로는 YOLO(You Only Look Once)[6]와 SSD(Single 

Shot MultiBox Detector)[7]가 있다. 이들은 빠른 처리 

속도를 자랑하며, 더 적은 계산으로도 높은 성능을 제공

한다. 농업에서의 드론 기반 모니터링 시스템과 같이 실

시간 데이터 처리가 요구되는 환경에서 유용하다. 최근

에는 1단계 알고리즘인 YOLO 계열 알고리즘들이 향상

된 최적화 기술과 새로운 네트워크 아키텍처의 도입으로 

정확도 개선은 물론 고정밀 탐지가 요구되는 환경에서도 

충분히 경쟁력 있는 성능을 제공하고 있다.

본 논문에서는 YOLO계열의 객체 탐지 알고리즘과 다

항회귀분석을 사용한 과수별 사과의 개수를 추정하는 방

법을 제안한다. 먼저 YOLO모델을 사과 이미지 데이터 

세트로 훈련시켜 표면에 보이는 사과를 계수하고 이 값

을 독립변수로 활용하여 실제로 사과를 계수한 데이터를 

추정하는 다항회귀 방정식을 도출하여 과수의 내부에 존

재하거나, 가지나 잎에 의해 보이지 않는 사과의 수까지 

추정하는 사과 착과량 예측 방법을 제시한다.

Ⅱ. 배경지식

1. YOLO 계열 모델

객체 인식 딥러닝 모델인 YOLO는 1단계 검출 방식

이며, 2단계 검출 방식 딥러닝 모델보다 인식 속도가 빠

른 것이 장점이다. YOLO는 입력 이미지를 일정한 크기

(S×S)의 격자 세포(grid cell)로 나눈다. 각 격자의 중

앙을 중심으로 지정된 경계 상자(bounding box)의 개

수를 예측한다. 예측한 경계 상자들에 신뢰도 점수

(confidence score)를 평가하여 신뢰도 점수가 높은 경

계 상자만 취하고 그 외의 상자들은 제거한다. 최종적으
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Fig. 1. Flowchart for fruit number counting.

그림 1. 제안하는 착과량 예측 방법의 흐름도

로 신뢰도가 높은 예측 결과만이 남게 된다.

YOLOv4는 실시간 객체 탐지를 위한 고성능 딥러닝 모

델로, 빠른 처리 속도와 높은 탐지 정확도를 제공한다. 이 

모델은 학습 효율과 추론 성능을 동시에 최적화하기 위해 

BoF(Bag of Freebies)와 BoS(Bag of Specials)를 포함

한다. BoF는 훈련 과정에서 추가적인 계산 비용 없이 학

습 성능을 향상시킬 수 있는 최적화 기법이고, BoS는 추

론 속도를 유지하면서 탐지 정확도를 향상시키는 여러 구

조적 변경과 기술을 의미한다. 또한, CSPDarknet53 백

본, 다양한 데이터 증강 기법, Anchor Box 최적화 등을 

통해 다양한 산업 분야에서 실시간 객체 탐지에 탁월한 

성능을 발휘한다[8].

YOLOv5는 Ultralytics에서 개발된 최신 딥러닝 모델

이며, PyTorch 프레임워크를 기반으로 구현되었다. YOLO 

v5는 다양한 버전(S, M, L, X)을 제공하여 사용자가 모

델 크기, 속도, 정확도의 균형을 필요에 따라 최적화할 

수 있으며, 높은 정확도와 빠른 처리 속도를 유지하면서 

Mosaic, CutMix, MixUp과 같은 다양한 데이터 증강 

기술을 자동으로 적용한다. 또한, YAML 구성 파일을 사

용하여 사용자가 쉽게 최적의 결과를 얻을 수 있도록 지

원하며, 간소화된 학습 및 추론 프로세스, 활발한 커뮤니

티 지원, 뛰어난 일반화 성능, 쉽게 사용 가능한 API, 빠

른 모델 추론 속도 등의 장점을 제공한다[9].

YOLOv7은 E-ELAN(Expand, shuffle, merge 

cardinality) 아키텍처를 도입하여 이전 모델에 비해 더 

깊고 효율적인 네트워크 구조를 구현하였다. 이 아키텍

처는 연산 블록(Computational block)을 확장하여 네

트워크의 표현력을 증가시키고, 피처 맵을 그룹으로 섞

어 다양한 특성 간의 상호 작용을 촉진한다. 여러 피처 

맵 그룹을 통합하여 네트워크의 결정력을 강화하고, 최

종 출력의 정확도를 높인다[10].

2. 다항 회귀(Polynomial Regression)

다항 회귀는 머신러닝과 통계학 등에서 사용되는 회

귀 분석 방법 중 하나이며, 독립 변수들의 다항식 형태

로 종속 변수를 예측한다. 다항 회귀를 통해 데이터 간 

비선형 관계를 모델링 할 수 있다. 다항 회귀 모델은 식

(1)과 같다.

      
  

      (1)

여기서 종속 변수는 를 뜻하고 독립 변수는 이다. 

, , ... , 은 모델의 계수이다. 다항 회귀는 주어진 

데이터를 모델링 하기 위해 최소 제곱법(Least Squares)

을 사용하여 독립 변수들의 계수를 추정한다. 이를 통해 

실제 값과 모델의 예측값 사이의 오차를 최소화하는 계

수를 찾는 과정을 거친다. 다항 회귀의 다항식의 차수를 

조절하여 모델의 복잡성을 조절할 수 있다. 다만, 데이터

에 따라 적절한 다항식의 차수를 선택하는 것이 중요하

다. 차수가 높은 다항식을 사용할 경우에 모델이 학습 데

이터에만 최적화 되어 일반화가 되지 않는 현상인 과적

합(Overfitting)이 발생할 수 있다. 데이터 분석, 예측, 

최적화 등 다양한 분야에서 활용할 수 있다.

Ⅲ. 본론

1. 착과량 예측 방법

그림 1은 본 논문에서 제안하는 착과량 예측 방법의 

전체 동작 순서를 보여준다. 예측 과정은 두 단계로 나뉜

다. 1단계는 영상 기반 딥러닝 모델을 활용하여 추론하

는 방식이다. 한 쌍의 사과나무 이미지를 딥러닝 모델에 

입력하면, 딥러닝 모델은 두 이미지에서 각각 탐지된 사

과의 개수를 합을 출력한다. 2단계 추론 방식은 딥러닝 

모델을 통해 도출한 값을 다항회귀분석에 적용하는 방식
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이다. 1단계 추론 방식을 거친 후 출력한 값을 독립 변수

로, 실제 과수원에서 계수한 착과량의 수를 종속 변수로 

지정하여 최적의 다항 회귀 방정식을 구한다. 딥러닝 모

델이 한 쌍의 이미지에서 탐지한 사과 개수의 합을 다항

회귀방정식에 적용하여 산출한 값이 최종적으로 해당 사

과나무에 열린 사과 개수의 예측값이 된다.

2. 실험 및 평가

가. 실험을 위한 데이터 세트 구축

사과 탐지를 위한 딥러닝 모델의 학습에 사용한 데이

터는 사과가 열린 사과나무 이미지와 라벨 데이터로 구

성되며, 데이터의 개수는 표 1과 같이 학습용 1,455장, 

검증용 390장, 테스트용 188장으로 이루어져 있다. 다

항회귀분석에 사용한 데이터 세트는 딥러닝 모델이 두 

장의 사과나무 사진에서 측정한 사과 개수의 합과 과수

원에서 사람이 직접 계수한 사과의 개수로 구성되어 있

다. 다항회귀분석에 사용된 데이터는 학습용 93쌍과 테

스트용 80으로 구성되었다.

표 2는 데이터 세트에 포함된 사과의 품종, 연생 및 이

미지 데이터를 획득한 과수원의 위치 정보이다.

Table 1. Training and test dataset.

표 1. 학습 및 테스트 데이터 세트

Dataset Training Validation Test

Deep Learning 1455 390 188

Regression 93 80

Table 2. Varieties and ages of apples.

표 2. 사과의 품종 및 연생 정보

No Variety Age Adress

1 Fuji 6 Uiseong

2 Sinano Gold 3 Bongwha

3 Fuji 8 Andong

4 Myanmar(Fuji) 11 Cheongsong

5 Myanmar(Fuji) 8 Andong

6 Myanmar(Fuji) 5 Yeongju

7 Myanmar(Fuji) 8 Cheongsong

8 Fuji 6 Uiseong

9 Myanmar(Fuji) 15 Andong

10 Fuji, Sinano Gold 10 Cheongsong

11 Fuji 9 Andong

12 Myanmar(Fuji) 10 Mungyeong

13 Myanmar(Fuji) 5 Andong

14 Fubrax(Fuji), Miyabi(Fuji) 15 Mungyeong

15 Myanmar(Fuji) 9 Yeongju

나. 딥러닝 모델 학습 및 평가

딥러닝 모델 학습용 데이터는 모델이 예측을 수행하고 

손실을 계산하여 가중치를 조정하는 데 사용되며, 검증용 

데이터는 학습 중 모델이 학습용 데이터에 과적합이 일어

나는가에 대한 여부를 확인하고 이를 조절한다. 테스트용 

데이터는 학습 딥러닝 모델의 학습을 완료한 후 모델의 

성능을 평가하는 과정에서 사용되는 데이터 세트이다. 딥

러닝 모델의 학습과 검증에 사용되는 모든 데이터 세트는 

이미지 데이터와 라벨링 데이터로 구성되었다. 이미지 데

이터는 딥러닝 모델이 사과를 학습하기 위한 사과나무 사

진들로 이루어져 있다. 일반적으로 JPG, PNG 등과 같은 

파일 형식으로 저장된다. 딥러닝 모델은 이러한 이미지 

데이터를 입력으로 받아들여 객체를 식별하고 분류한다. 

라벨링 데이터는 주로 XML, JSON, 텍스트 등의 형태로 

저장된다. 이미지 내 식별해야 할 객체의 종류인 클래스

(Class)와, 객체의 위치를 나타내는 바운딩 박스(Bound- 

ing box)의 정보를 담고 있다. 해당 연구에서 구성된 객

체의 클래스는 apple이며 사과나무 이미지 내 사과의 위

치만을 찾아 바운딩 박스를 정의하고 텍스트 파일 형태로 

저장하였다. 그림 2는 데이터 세트의 라벨링 과정을 보여

준다. 준비된 학습용과 검증용 이미지 데이터는 YOLO 

mark를 사용하여 라벨링 작업을 하였다. 사과 객체에 대

하여 ‘apple’ 클래스를 정의하고, 이미지 내에서 사과나

무에 달린 사과 영역만 라벨링하였다.

Fig. 2. Labeling process for training dataset.

그림 2. 데이터 세트 라벨링 과정
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딥러닝 모델의 학습 및 테스트를 진행한 하드웨어 환경

은 2개의 NVIDIA RTX A5000이며, 소프트웨어 환경은 

Ubuntu 20.04, CUDA 12.2, CUDNN 8.9.1, OpenCV 

4.8.0. Python 3.11.3이다. YOLOv4, YOLOv5, YO 

LOv7 세 모델 모두 동일한 환경 및 학습 조건으로 학습

을 진행하였다. 딥러닝 모델을 학습한 후 모델의 성능 평

가를 진행하여 각 모델의 성능을 비교하였다.

성능 평가의 기준으로 MAE, Precision, Recall, AP, 

F1-score을 사용하였다. MAE(Mean Absolute Error)

는 예측값과 실제값의 차이를 절댓값으로 계산한 후, 이

를 평균한 값이다. 예측 오차의 크기를 나타내며 모든 예

측값에 대해 절댓값을 취하기 때문에 양수와 음수의 오

차를 모두 고려한다는 특징이 있다. MAE가 낮을수록 모

델의 예측 성능이 높다고 할 수 있다. 정밀도(Precision)

는 모델이 긍정(Positive)로 예측한 것 중 실제로 긍정인 

샘플의 비율을 나타낸다. 즉, 정밀도는 모델이 정답으로 

클래스로 예측한 결과 중 실제로 정답인 클래스에 속하

는 비율을 의미한다. 재현율(Recall)은 실제 긍정인 샘플 

중 모델이 정확하게 긍정으로 예측한 비율이며, 모델이 

정답 클래스에 속하는 샘플들 중에서 얼마나 많은 샘플을 

식별한 것인지 측정한 것이다. AP(Average Precision)

는 객체 검출 모델의 성능을 측정하는 지표이다. Precision- 

Recall 곡선 아래의 면적을 계산하여 얻는다. Precision- 

Recall 곡선은 모델이 임계값(threshold)에 대해 얼마나 

잘 수행되었는지 보여주는 그래프이다. 정밀도(Precision)

는 모델이 찾은 Positive 중 실제 양성인 비율을 나타내

며, 재현율(Recall)은 실제 양성 중 모델이 찾은 양성의 

비율을 나타낸다. Precision-Recall 곡선은 이 두 지표 

간의 트레이드오프를 시각화한다. AP가 높을수록 모델의 

성능이 우수하다고 할 수 있다. F1-score는 Precision과 

Recall이 균형을 이룰 때 가장 높은 값을 가지며 높을수

록 모델의 성능이 좋다고 해석할 수 있다.

표 2에서 YOLOv4의 MAE는 21.66, YOLOv5는 

24.91, YOLOv7이 29.35이며 YOLOv4가 가장 우수함

을 보였다. 다만, Precision에서는 순서대로 각각 0.56, 

0.943, 0.936으로 YOLOv5가 가장 높은 Precision을 

나타냈다. Recall에서 YOLOv4가 0.83으로 가장 낮은 

결과를 보여주었고 YOLOv5와 YOLOv7은 0.84로 동일

한 결과를 나타내었다. AP에서는 순서대로 0.77, 0.79, 

0.75이며 YOLOv5가 0.793으로 세 모델 중 가장 높은 

AP를 보여주었다. 다만, 세 모델의 AP가 전체적으로 낮

은 것을 확인할 수 있다. 사과나무의 사과가 가지나 잎 

등에 가려지는 폐색 영역이 많기 때문이다. 이는 영상 처

리 딥러닝에서 공통적으로 발생하는 문제이다. 마지막으

로 F1-score도 마찬가지로 YOLOv5가 0.75로 가장 우

수한 값을 도출하였다. 성능 평가 기준을 종합적으로 평

가한 결과, 사과 탐지에 가장 적합한 모델은 YOLOv5임

을 확인하였다.

Table 3. Result of tested YOLO models

표 3. YOLO 모델별 테스트 결과

Model MAE Precision Recall AP F1-score

YOLOv4 21.66 0.56 0.83 0.77 0.67

YOLOv5 24.91 0.943 0.84 0.79 0.75

YOLOv7 29.35 0.936 0.84 0.75 0.74

다. 다항 회귀 적용 및 평가

사과나무 이미지 한 장과 딥러닝 모델만을 이용하여 

사과나무의 착과량을 예측하는 것은 어려운 일이다. 그

림 3을 보면 사과나무 이미지에서 두 사과의 간격이 좁

아 겹쳐 보여 두 개가 아닌 한 개의 사과로 인식하는 경

우와 딥러닝 모델이 사과로 인식할 수 없을 만큼 다른 

잎들에 의해 가려지는 문제가 있다. 또한 사과가 실제로 

존재하지만 과수의 내부에 있어 영상에 보이지 않거나 

과수의 반대편에 존재하여 한 면을 촬영한 영상만으로는 

관측하기 힘든 경우를 확인할 수 있다. 이러한 폐색 영역 

요소는 사과나무 영상에서 흔하게 볼 수 있는 현상이다. 

따라서, 과수의 양면을 촬영한 영상으로부터 보이는 사

과의 개수를 정확히 예측할 필요가 있으며 과수 내부에 

존재하여 사진으로는 보이지 않는 과일을 계수하기 위한 

추가적인 예측 단계가 필요하다.

Fig. 3. When deep learning models incorrectly recognize 

apples.

그림 3. 딥러닝 모델이 사과를 부정확하게 인식하는 경우

따라서 본 연구에서는 가장 우수한 성능을 보인 YOLO 

v5 모델을 활용하여 과수별 양면 영상으로부터 각 나무

의 전체 사과 개수를 예측하고, 이를 독립 변수로 사용하

여 실제 계수한 사과 개수의 참값과의 관계를 다항 회귀 
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분석을 통하여 예측하는 방법을 제안하였다.

다항 회귀 분석에서는 독립 변수의 차수를 결정하는 

것이 중요하다. 독립 변수의 차수가 너무 높아지면 모델

에 과적합이 발생할 수 있으며 반면에 차수가 너무 낮아

지면 데이터의 비선형 관계를 정확하게 모델링을 하지 

못할 수 있다. 따라서, 착과량 예측에 적합한 다항 회귀 

방정식의 차수를 구하기 위해 착과량 데이터를 이용하여 

2차부터 5차까지 다항 회귀를 구한 후 검증을 통해 가장 

적합한 다항 회귀식을 도출하였다.

동일한 사과나무의 앞면 영상과 뒷면 영상을 각각 

YOLOv5 모델에 입력하여 사과 개수 탐지를 실행한다. 

앞면 영상에서 탐지된 사과 개수와 뒷면 영상에서 탐지

된 사과의 개수를 합한다. 이 값을 다항 회귀의 독립 변

수인 x로, 해당 사과나무의 실제 착과량 수를 종속 변수

인 y로 지정하였다.

총 93개의 딥러닝 모델 탐지 수(x) 및 실제 착과량 수

(y) 데이터를 통해 2차부터 5차까지 사과 착과량 예측에 

관한 다항 회귀 방정식을 구한 식은 식(2)~(5)와 같으며, 

다항 회귀 모형은 그림 4와 같다.

       (2)

      

 
(3)

      

   
(4)

      

   

 

(5)

Fig. 4. Polynomial regression model for estimation of 

apple number.

그림 4. 착과량 예측 다항 회귀 모형

2차부터 5차까지 사과 착과량 예측에 대한 다항 회귀 

방정식을 구한 후, 실제 착과량과 가장 근접한 식을 선별

하도록 성능 평가 실험을 진행하였다. 그림 5는 2차부터 

5차까지 오차를 구한 후, 그 값을 표현한 그래프이다. 2

차 방정식의 오차는 9.13%, 3차 방정식은 9.018%, 4차 

방정식은 9.016%, 5차 방정식은 9.043%로 나타났다. 

따라서, 가장 오차가 낮은 식은 4차 다항 회귀 방정식임

을 확인하였다.

Fig. 5. Error ratio comparison according to degree of 

polynomial for regression.

그림 5. 다항 회귀를 위한 함수의 차수에 따른 오차 비교

4차 방정식에 대해 추가로 MAE와  -score를 이용

하여 성능 평가를 진행하였다.  -score(R-squared)란 

회귀 분석 모델의 성능을 측정하는 지표이다. 모델이 주

어진 데이터에 얼마나 적합한지 측정하며, 0에서 1 사이

의 값을 가진다. 결과가 1에 가까울수록 모델이 데이터

에 대하여 연관성이 높다고 해석한다.

다음 표는 YOLOv5와 4차 다항 회귀 방정식을 결합한 

착과량 예측 기법의 최종 성능 평가 결과이다. 제안된 기

법을 오직 YOLOv5만을 사용한 방법과 성능을 비교하였

다. 표 1에서 제시된 다항 회귀 데이터 세트 중에서 테스

트용 데이터 세트 80개로 해당 성능 평가를 진행하였다.

Table 4. Performance evaluation of the proposed method.

표 4. 제안된 방법의 성능 평가

Model MAE -score Accuracy(%)

YOLOv5+Polynomial 
Regression

13.64 0.792 90.98

YOLOv5 74.82 -3.86 52.1

제안된 기법의 MAE는 13.64를 나타내며, 이를 해석

하자면 실제 착과량과 제안한 예측 기법으로 예측한 착

과량 사이의 평균적인 차이가 13.64개임을 해석한다. 연

구에 사용된 착과량 데이터의 평균 착과량 수가 156임을 

고려하면 이는 제안된 기법이 실제 값과 유사하다고 볼 

수 있다. 반면, YOLOv5만 사용하여 착과량을 예측하였

을 때 MAE는 74.82이다. 제안한 방법이 딥러닝 모델만 

적용하였을 때보다 오차를 현저하게 줄인 것을 확인할 
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수 있었다.  -score의 값은 각각 0.792와 –3.86을 나

타내었고 이 값은 제안된 기법이 약 79%의 종속 변수 

변동을 설명한다는 것을 의미한다.  -score가 1에 가

까우므로 착과량 데이터에 관하여 제안된 기법이 연관성

이 높다고 볼 수 있다. YOLOv5만으로 예측했을 때 음

수의 값이 도출되는 것을 확인했다. 이는 모델이 데이터

의 평균값보다도 못할 시 나타난다. 즉, YOLOv5만을 

사용한다면 실제 착과량과 연관성이 매우 낮음을 알 수 

있다. 정확도 평가에서 제안된 기법은 90.98%를 도출했

다. 반면, 딥러닝 모델만을 사용하여 예측하였을 때 정확

도는 52.1%이다. YOLOv5에 다항 회귀 기법을 활용한 

기법이 오직 YOLOv5만을 사용한 기법보다 38.88% 높

게 나타났다.

Ⅳ. 결론

농업에서 착과량은 농산물의 품질을 높이고 생산량을 

예측할 수 있으며, 농산물 재해 보험으로부터 피해 손실

을 파악하는 등의 중요한 정보이다. 본 논문에서는 사과

나무의 이미지 정보를 통해 사과의 착과량을 예측할 수 

있는 두 단계로 설계된 방법을 제시했다. 1단계는 딥러

닝 모델로 사과나무의 앞, 뒷면 이미지를 딥러닝 모델에 

입력하여 각 이미지 내에 존재하는 사과의 개수를 출력 

후 두 값을 더한다. 2단계는 딥러닝 모델이 출력한 값을 

다항 회귀의 독립 변수로, 방정식을 통해 출력된 착과량

의 예측값을 종속 변수로 정의하였다. 1단계와 2단계를 

모두 거친 최종 착과량 예측값은 90.98%의 정확도를 보

였다.

해당 연구를 통해 수작업으로 이루어지는 착과량 계산 

방법에서 소요되는 인력과 시간 비용을 절감할 수 있으

며 착과량 예측 관련 연구에서 새로운 기반 기술로 활용

할 수 있음을 기대한다. 향후 연구 방향으로는 사과의 종

별로 딥러닝 모델의 학습용 데이터 세트와 다항 회귀를 

구성하기 위한 학습용 데이터 세트 및 다항 회귀의 성능

을 도출하기 위한 테스트용 데이터 세트를 추가로 확보

하여 사과의 종에 따른 착과량 예측 모델의 개발이 필요

하다고 판단된다.
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