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            초록
          
        

        
          Conventional deep learning-based grading systems for agricultural products typically rely on top-view images captured by conveyor belts, limiting surface inspection. Although random rolling has been introduced to expose different sides, it often results in redundant or inconsistent coverage, reducing classification reliability. This study proposes a multi-view image acquisition and classification system utilizing the structural features of the Calistar grader. Four industrial cameras—two positioned above and two below—captured images from four distinct angles, which were merged into a single composite multiview image. This composite image was processed using a ConvNeXt V2 model, converted to ONNX, and optimized with TensorRT for real-time deployment. The experimental results demonstrated a classification accuracy of approximately 99% and a processing rate of five objects per second. These findings validate the effectiveness of the system in accurately grading agricultural products in real-time and demonstrate its potential applicability to irregularly shaped 3D objects beyond onions.
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      1. 서 론
      최근 인공지능 기술의 발전에 따라 농산물 품질 평가 분야에서도 다양한 자동화 사례가 등장하고 있다[1]. 특히 딥러닝 기반 영상 처리 기술의 발달로, 농산물의 외관을 기준으로 품질을 평가하고 등급을 자동으로 분류하려는 연구가 활발히 진행되고 있다[2,3]. 농산물의 선별 공정은 수확 직후부터 최종 유통 단계에 이르기까지 품질을 일관되게 유지하고 소비자의 신뢰를 확보하기 위한 핵심 단계로 작용한다[4].

      최근에는 이러한 공정의 자동화를 통해 인력 의존도를 줄이고, 품질 평가의 일관성을 확보하려는 노력이 이어지고 있다. 자동 선별 시스템이 실제 환경에서 성능을 발휘하기 위해서는 단순한 분류 정확도뿐 아니라, 모델의 추론 속도, 연산 효율성, 다양한 외관 특성을 고려한 처리 방식 등이 종합적으로 고려되어야 한다[5,6]. 특히 산업 현장에서는 초당 다수의 농산물을 연속적으로 처리할 수 있는 시스템 성능이 요구되며, 이는 단순히 모델을 복잡하게 만드는 방식으로 해결하기 어렵다. 복잡한 모델 구조는 높은 연산량과 메모리 사용을 동반해 실제 임베디드 시스템 환경에서는 적용이 제한된다. 또한 농산물은 3차원 형태의 비정형 물체이기 때문에 일정한 위치에 특징이 고정되어 있지 않다. 예를 들어 고등어처럼 특정 부위(눈 등)의 신선도만으로 전체적인 품질 평가가 가능한 것과는 대조적으로, 양파는 색상만으로 품질 등급의 구분이 어려우며, 등급 결정에 영향을 주는 결함의 위치가 이미지마다 달라질 수 있다. 이로 인해 단일 시점이나 단일 이미지 채널만으로는 품질 관련 정보를 충분히 포착하기 어렵다[7]. 따라서 모델의 복잡성을 증가시키는 것보다는, 다양한 시점에서 이미지를 확보하거나 물체의 표면 전체를 고려할 수 있는 촬영 시스템의 도입이 더욱 효과적이라고 할 수 있다.

      이러한 문제를 해결하기 위해 최근에는 농산물의 외관을 다각도에서 촬영하여 더 많은 정보를 확보하고, 이를 기반으로 분류 성능을 향상시키려는 연구들이 활발히 이루어지고 있다. 예를 들어 회전 스테이지를 이용해 다양한 각도에서 영상을 획득하거나, 복수의 카메라를 배치해 여러 방향의 이미지를 동시에 수집하는 방식이 대표적이다. 하지만 기존 연구들에는 다음과 같은 한계가 존재한다. 첫째, 동일 객체에 대한 시점 간 정보 통합이 이루어지지 않거나, 단순히 각 이미지를 독립적으로 처리하여 영상 간 상호 보완 효과를 활용하지 못하는 경우가 많다. 둘째, 높은 분류 정확도를 달성하더라도, 실제 산업 현장에서 요구되는 실시간 처리 성능이나 전체 공정 속도와의 연계가 부족한 경우가 있다. 예를 들어, Lee와 Min[8]의 연구는 고해상도 이미지에서 추출된 세부 텍스처 및 형상 정보를 활용하였으나 조명 변화에 대한 일반화 성능에 한계가 있었고, Lee 등[9]은 ONNX로 변환한 경량 모델을 Jetson Nano에서 실행하여 빠른 추론 속도를 달성했지만, 정면 이미지만을 활용하여 측면이나 후면 결함을 반영하기 어려운 한계를 보였다. Gan 등[10]은 네 개의 카메라로 획득한 독립 뷰를 각각 처리한 후 결과를 단순 합산하는 방식으로 다각도 인식을 시도했지만, 객체 간 경계가 모호할 경우 등급 혼동이 발생하는 문제가 있었다. 이처럼 다양한 시도를 통해 다각도 촬영 기법이 연구되었으나, 여전히 시점 간 정보 통합과 실시간성 확보 측면에서는 기술적 한계가 존재한다.

      본 연구에서는 이러한 문제를 해결하기 위해 Calistar 선별기의 구조적 특성을 활용한 새로운 영상 획득 방식을 제안한다. Calistar 선별기는 본래 중량 측정을 위해 작물을 일시적으로 들어 올리는 기능을 수행하는 장치로, 이 들어올림 동작을 이용하면 하부 촬영이 가능하다는 점에 착안하였다. 구체적으로는, 양파가 컨베이어를 따라 이동하는 동안 상부에 위치한 두 대의 카메라로 상단 이미지를 먼저 촬영하고, 들어 올려진 상태에서 하부에 배치된 두 대의 카메라로 하단 이미지를 추가로 촬영함으로써 총 네 방향의 이미지를 수집할 수 있는 시스템을 설계하였다.

      본 연구의 차별점은 다음과 같다. 첫째, 획득된 4장의 이미지를 한 장의 다면 통합 이미지(composite multi-view image)로 통합하여 CNN 기반 딥러닝 모델의 입력으로 사용함으로써, 시점 간의 정보 통합을 가능하게 하였다. 둘째, ONNX 형식으로 모델을 변환하고 TensorRT를 적용하여 추론 속도를 향상시키고 경량화를 구현함으로써, 1초당 5개 물체를 처리할 수 있는 실시간 품질 분류 성능을 달성하였다. 결과적으로, 단일 이미지 기반의 기존 품질 분류 모델과 달리, 다면 영상 정보의 통합과 효율적인 모델 구조 설계를 통해 분류 정확도와 실시간 추론 성능을 동시에 만족시키는 새로운 시스템을 제안한다.

    

    

  
    
      2. 관련 연구
      실제 산업 현장에서 농산물의 외관 품질을 선별하여 시장에 유통하기 위해서는, 컨베이어 벨트를 따라 이동하는 농산물을 실시간으로 촬영하고, 딥러닝 기반 영상 처리로 즉시 추론할 수 있는 경량화된 시스템이 필요하다. 최근 연구들은 모델을 최적화하고, 색상･형태･크기･표면 결함 등의 다양한 특징을 균형 있게 인식할 수 있도록 학습하는 방법에 집중하고 있다[11]. 이러한 시스템에서 높은 정확도와 실시간성을 동시에 확보하기 위해서는, 농산물의 모든 면을 반영할 수 있는 영상 데이터 확보와 함께 초당 복수의 객체를 처리할 수 있는 추론 속도가 중요하다.

      
        2.1 농산물 품질 평가 및 선별 기술
        Lee와 Min[8]은 사과 이미지를 축소하고 RGB 및 R/G/B/Gray의 다섯 채널로 분리하여 CNN 기반의 품질 등급 분류를 수행하였다. 실험 결과, Blue 채널 하나만으로도 RGB 전체와 유사한 정확도(98%)를 달성하였다. 그러나 입력 영상의 축소와 채널 분리에 따라 고해상도 텍스처 및 형상 정보가 손실되어, 미세한 표면 결함을 판별하는 데에는 한계가 있었다. 또한 실제 조명 조건과의 차이로 인해 일반화 성능 측면에서도 제약이 있었다.

        Lee 등[9]은 U2-Net을 활용해 사과의 영역을 분할하고 이를 크롭하여 해상도를 조정한 이미지를 학습 데이터로 사용하였다. 이후 6종의 CNN 모델 중 가장 높은 성능을 보인 RegNet-Y를 ONNX 형식으로 변환하여 Jetson Nano에서 실행하였으며, 0.056초/장, 95%의 정확도를 보고하였다. 그러나 실제 산업 환경에서는 입력 획득, 추론, 제어 등 전체 공정의 응답 시간이 중요하므로, 단일 추론 시간만으로는 실시간 처리 능력을 평가하기 어렵다. 또한, 모든 데이터가 정면 이미지에 한정되어 있어 측면이나 후면의 결함은 탐지할 수 없는 한계가 있다.

        Xu 등[12]은 산업용 CCD 카메라를 활용해 감귤을 상단에서 촬영하고, 양방향 필터링, 그레이스케일 변환, Canny 에지 검출, HSV 변환 등을 적용하여 4단계 품질 등급을 분류하는 경량 시스템을 제안하였다. 이 연구에서는 딥러닝 기술이 적용되지 않았으며, 0.08초로 제시된 값은 초기 실행 시간으로, 실제 결과 전송과 후속 처리를 포함한 전체 지연 시간은 명확히 제시되지 않았다. 따라서 실제 산업 환경에서 요구되는 실시간 처리에는 제한이 있을 수 있음을 시사하였다.

      

      
        2.2 다각도 영상 수집 및 처리 기술
        Gan 등[10]은 딸기밭을 주행하는 플랫폼에 4대의 카메라를 V자 형태(지면 700 mm 높이, 60o 각도)로 배치하여, 네 방향에서 촬영된 이미지를 활용하였다. Faster R-CNN을 통해 꽃, 미숙과, 숙과를 탐지한 후, Optical Flow를 이용해 동일 객체를 추적하여 중복 계수를 제거하였다. 그러나 각 이미지를 독립적으로 처리하고 결과만 합산하는 구조이기 때문에, 과실의 숙성 단계가 변하는 중간 과정에서는 등급 분류에 혼동이 발생할 수 있었다.

        Masoudi 등[13]은 회전 스테이지에 올려진 토마토를 고정된 카메라로 상･중･하 3개 위치에서 30도 간격으로 회전시켜 총 36장의 멀티뷰 이미지를 획득하였다. 수집된 영상은 SIFT 기반 3차원 구조 복원 기법과 표면 복원 알고리즘을 통해 정밀하게 재구성되었으며, 이를 통해 높은 정확도의 품질 분석이 가능하였다. 그러나 샘플당 약 75초가 소요되어, 대량 처리가 요구되는 산업 현장에서는 실시간 적용이 어렵다는 한계가 있었다.

      

      
        2.3 본 연구의 차별성
        본 연구에서는 기존 연구의 한계를 극복하기 위해, Calistar 선별기의 구조적 특성을 활용하여 양파의 상･하단 네 방향 이미지를 획득하고 이를 하나의 다면 통합 이미지(composite multi-view image)로 통합하여 CNN 기반 딥러닝 모델인 ConvNeXt V2의 입력으로 활용하였다. 기존 연구들은 다각도 이미지를 개별적으로 처리하거나, 정면 이미지에만 의존하는 방식이 대부분이었으나, 본 연구는 촬영된 다면 정보를 이미지 내에서 통합함으로써 위치가 일정하지 않은 비정형 3D 물체에 대해서도 패턴화된 입력 구성을 제공한다는 점에서 차별성을 가진다. 본 연구와 기존 연구의 주요 내용은 Table 1에 정리하였다.

        
          Table 1 
				
          

          
            Comparison of related works
          
          

        

        
          
            
              	Related work
              	Target object
              	Input type / View
              	Processing speed
              	Core technique
              	Limitations
            

          
          
            	Lee et al., (2022)
            	Apple
            	Downscaled front view; R/G/B/Gray channels
            	-
            	CNN with 
separated color channels
            	Loss of fine texture and shape; limited generalization in real lighting
          

          
            	Lee et al., (2024)
            	Apple
            	Cropped and resized front images
            	0.056 sec/image
            	RegNet-Y, 
ONNX Runtime
            	Only single inference time measured; no side/rear defect detection
          

          
            	Xu et al., (2025)
            	Citrus
            	Top-down single view (industrial CCD camera)
            	0.08 sec (init only)
            	Lightweight with filtering techniques
            	No deep learning; actual latency may exceed industrial requirements
          

          
            	Gan et al., (2020)
            	Strawberry
            	4-view 
(V-shape camera setup)
            	-
            	Faster R-CNN + optical flow
            	No maturity phase tracking across views
          

          
            	Masoudi et al., (2024)
            	Tomato
            	36 multi-view 
via rotation platform
            	~75 sec/sample
            	3D reconstruction with SIFT
            	Too slow for real-time; impractical for mass throughput
          

          
            	Proposed method
            	Onion
            	Composite image from 4-directional views
            	105–124 ms/ 5 samples
            	ConvNeXt V2; real-time optimized model
            	Multi-view integration with real-time inference; robust to 3D variability
          

        

        

      

    

    

  
    
      3. 방법론
      본 연구에서는 실제 산업 현장에서 적용 가능한 농산물 품질 선별 시스템을 구현하기 위해, 컨베이어 기반의 다면 영상 획득 및 딥러닝 추론 시스템을 설계하였다. 초기 설계한 컨베이어 벨트를 따라 이동하는 원물이 상부 카메라에 의해 고정된 자세로 촬영되는 구조의 기본 시스템은 다음과 같은 두 가지 문제점을 내포하고 있다.

      첫째, 원물의 전체 표면 정보를 획득하지 못한다는 점이다. 고정된 자세로 이동하면서 상부만 촬영되기 때문에, 하부나 후면 등 비노출면의 결함은 탐지할 수 없다. 이를 보완하고자 원물을 컨베이어 상에서 무작위로 굴려 촬영하는 방식도 시도되었으나, 이 방식은 표면 전체가 고르게 촬영되지 않거나 특정 면만 반복적으로 촬영되는 문제가 있었다. 예를 들어 하나의 원물은 동일한 면이 중복 촬영될 수 있으며, 다른 원물은 네 면이 각각 한 번씩 촬영될 수 있어 영상 데이터 간 구성의 일관성이 확보되지 않았다.

      둘째, 기존 시스템의 추론 속도는 실제 산업 현장의 컨베이어 벨트 속도를 따라가지 못하였다. 특히 Python 기반 모델은 고속 처리가 요구되는 환경에서 실시간 응답 성능이 부족하였으며, 추론 시간의 편차도 컸다. 이를 개선하기 위해 ONNX Runtime과 TensorRT 기반의 고속 추론 구조를 도입하였다.

      이러한 문제를 해결하고자 본 연구에서는 Fig. 1과 같이 전체 시스템 구조를 설계하고, 촬영 시스템, 다면 통합 이미지 구성, 딥러닝 모델 적용, 소프트웨어 구현, 실시간 최적화까지 일련의 과정을 단계적으로 수행하였다.

      
        
        

        Fig. 1 
				
        

        
          System structure
        
        

        

      

      
        3.1 시스템 구성 개요
        
          	⦁ Input: 원물은 호퍼(hopper)를 통해 시스템에 투입되며, 컨베이어 벨트를 따라 자동으로 이송된다. 대상은 정렬되지 않은 상태로 연속적으로 유입되며, 카메라 촬영 위치로 이동한다.


          	⦁ Camera Module: 원물이 컨베이어 상에서 센서를 통과하면 트리거 신호가 PLC로 전달되고, PLC는 컨베이어 속도를 기준으로 촬영 위치에 도달하는 시점을 계산하여 카메라 및 조명 제어기에 동기화된 신호를 전달한다. 총 4대의 카메라(상부 2대, 하부 2대)가 사용되며, 각기 다른 시점에서 원물의 상단 및 하단 정보를 획득한다.


          	⦁ Composite Multi-View Image & Deep Learning Module: 획득된 4장의 이미지는 다면 통합 이미지(composite multi-view image)로 구성되며, 다양한 시점 정보를 포함한 하나의 입력 영상으로 통합된다. 해당 이미지는 ConvNeXt V2 기반 딥러닝 분류 모델의 입력으로 사용된다.


          	⦁ TensorRT Module: 학습은 PyTorch 환경에서 수행되고, 추론은 ONNX 형식으로 변환된 모델을 기반으로 ONNX Runtime과 TensorRT를 활용하여 고속화된다.


          	⦁ Classifier: 최종 품질 등급(A, B, C, D)은 추론 결과를 기반으로 자동 분류되며, 등급별 컨베이어 라인을 통해 물리적으로 선별된다.


        

      

      
        3.2 다면 촬영 시스템 설계
        원물의 모든 면을 안정적으로 인식하고 평가하기 위해 Calistar 선별기의 구조를 응용하였다. 기존 방식은 정면 이미지만 활용하거나, 무작위 회전을 통해 다양한 시점을 촬영하고자 하였으나 회전 방향의 불확실성, 결함 부위 누락, 물리적 손상 등의 문제를 야기했다.

        특히 단일 이미지 기반 평가 방식은 다음과 같은 한계를 지닌다. 예를 들어 동일한 결함이 두 시점에서 반복 촬영되면, 중복 결함으로 인식되어 낮은 등급이 부여될 수 있으며, 반대로 한쪽 면의 심각한 결함이 다른 시점 이미지와 평균화되어 품질 등급이 왜곡되는 경우도 발생할 수 있다.

        이에 따라 본 연구에서는 Fig. 2에 제시된 바와 같이 Calistar 선별기의 무게 측정 동작을 활용하여, 원물을 들어 올린 상태에서 상･하단을 모두 노출시켜 촬영하는 방식으로 구조를 설계하였다.

        
          
          

          Fig. 2 
				
          

          
            Calistar sorter
          
          

          

        

      

      
        3.3 카메라 및 조명 시스템 구성
        Fig. 3은 상･하단 카메라 및 조명 시스템의 설계를 나타낸다. 고해상도 산업용 카메라 4대를 사용하였으며, 조명 균일성을 확보하기 위해 조명 제어 시스템을 별도로 설계･구현하였다. 이 구성은 카메라와 조명의 시점 정합을 통해 고품질 영상 데이터를 안정적으로 획득할 수 있도록 한다.

        
          
          

          Fig. 3 
				
          

          
            Design and implementation of upper/lower camera and lighting system
          
          

          

        

      

      
        3.4 다면 통합 이미지 생성
        4대의 카메라로부터 획득된 다각도 이미지는 Fig. 4와 같이 각기 다른 시점을 포함하고 있으며, Fig. 5에서는 이를 하나의 다면 통합 이미지로 구성하는 과정을 시각화하였다. 상부 카메라(camera 1, 2)는 상단 좌우 영역과 중복 영역을, 하부 카메라(camera 3, 4)는 하단 좌우 및 중심 영역을 각각 촬영한다. 이를 하나의 수평 방향 통합 영상으로 구성함으로써, 사람의 시점처럼 원물의 모든 면을 종합적으로 인식할 수 있는 구조를 구현하였다. 이러한 구성은 3차원 비정형 물체에 대해 일정한 시각적 패턴을 형성하며, ConvNeXt V2와 같은 CNN 기반 모델이 시각적 특징을 효과적으로 학습할 수 있는 입력을 제공한다.

        
          
          

          Fig. 4 
				
          

          
            Complete surface imaging method using upper and lower cameras
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 5 
				
          

          
            Composite multi-view image generation
          
          

          

        

      

      
        3.5 ConvNeXt V2 기반 품질 분류 모델
        ConvNeXt V2[14]는 전통적인 CNN 구조를 기반으로, ViT의 MAE(Masked AutoEncoder) 개념을 확장한 FCMAE(Fully Convolutional MAE) 방식으로 사전 학습된다. 입력 이미지의 일부를 마스킹하고 나머지 정보로 복원하는 학습 과정을 통해 표현 능력을 강화하였으며, GRN(Global Response Normalization) 레이어를 도입해 feature collapse를 방지하고 특징 표현의 다양성을 유지한다.

        본 모델은 ImageNet-1K 벤치마크 기준 Top-1 정확도 88.9%를 기록하며, 당시 분류 분야에서 SOTA(state-of-the-art) 성능을 달성한 모델이다. 이는 ResNet‑152×4, EfficientV2‑XL, Swin Transformer‑L 등 주요 CNN 및 트랜스포머 계열 모델들보다 우수한 성능으로, FCMAE(Fully Convolutional Masked AutoEncoder) 기반의 표현 학습 구조와 GRN(Global Response Normalization)을 통해 강력한 특징 추출 능력을 갖춘 것이 특징이다. 본 연구는 품질 등급 분류(classification) 문제를 다루므로, 높은 정확도와 효율성을 고려하여 ConvNeXt V2를 백본으로 채택하였으며, Fig. 6에 나타난 모델 구조를 기반으로 다면 통합 이미지를 입력으로 하는 학습을 수행하였다.

        
          
          

          Fig. 6 
				
          

          
            ConvNeXt V2 architecture
          
          

          

        

      

      
        3.6 학습 데이터셋 구성
        본 연구에서는 4장의 시점 이미지를 통합한 다면 통합 이미지 기반 RGB 데이터셋을 구축하였다. 총 6,329장의 등급별 양파 데이터를 사용하였으며, 학습/검증/테스트 세트는 각각 4,000장 / 800장 / 1,529장으로 구성되었다.

        등급은 시장에 실제로 유통되는 양파 등급 규격을 반영하여, AI 기반 자동 선별기에 적용 가능한 표준 규격의 개선 방안을 제시하였다. 상품 출하가 가능한 A등급, 결점이 존재하지만 식용 가능하며 시기에 따라 상품과로 전환될 수 있는 B등급, 심한 결점으로 상품성은 없지만 식용 가능한 C등급, 그리고 식용으로도 사용할 수 없는 폐기용 D등급으로 분류하였다[15]. (Table 2)

        
          Table 2 
				
          

          
            Training dataset
          
          

        

        
          
            
              	Class (grade)
              	Train
              	Valid
              	Test
              	Sample image
            

          
          
            	A
            	1,000
            	200
            	453
            	
              
            
          

          
            	B
            	1,000
            	200
            	337
            	
              
            
          

          
            	C
            	1,000
            	200
            	337
            	
              
            
          

          
            	D
            	1,000
            	200
            	402
            	
              
            
          

          
            	Sum
            	4,000
            	800
            	1,529
            	6,329
          

        

        

        
          	1) Grade A: 품종 고유의 완전한 대칭 형태와 선명한 색･우수한 광택을 지니며, 중결점 0%, 경결점 ≤ 5%인 양파


          	2) Grade B: 품종 고유의 거의 대칭 형태와 선명한 색·양호한 광택을 지니며, 중결점 0%, 경결점 ≤ 10%인 양파


          	3) Grade C: 품종 형태가 다소 비대칭이고 색･광택이 Grade B 기준에 미달하며, 중결점 ≤ 5%, 경결점 ≤ 20%인 양파


          	4) Grade D: 품종 형태가 심하게 비대칭이거나 색･광택이 부족하고, 흙이나 이물질이 일부 잔존할 수 있으며, 중결점 > 5% 또는 경결점 > 20%인 양파


        

      

      
        3.7 품질 인식 소프트웨어 시스템
        실제 산업 환경에 적용하기 위해, 카메라 제어, 영상 수집, 딥러닝 추론, 결과 표시를 하나의 파이프라인으로 통합한 소프트웨어를 개발하였다. C++ 기반 사용자 인터페이스와 Python 기반 딥러닝 추론 엔진을 연동하였으며, Fig. 7은 품질 선별기와 연결된 실행 화면을 나타낸다. 촬영된 원물의 이미지는 TCP/IP 통신을 통해 선별기 제어 프로그램에 전송되며, 각 카메라 이미지와 추론 결과가 실시간으로 표시된다.

        
          
          

          Fig. 7 
				
          

          
            User interface of the quality grading software
          
          

          

        

        고속 처리를 위해 학습된 PyTorch 모델을 Fig. 8과 같이 ONNX 형식으로 변환하고, ONNX Runtime을 통해 추론이 가능하도록 구성하였다. ONNX Runtime 기반 시스템은 추론 시간 편차(최대 392 ms)로 인해 컨베이어 속도를 안정적으로 추적하지 못하는 문제가 있어, TensorRT 엔진을 적용하여 ONNX 변환 모델을 최적화하였고, 추론 응답 속도의 안정성과 평균 처리 속도를 개선하였다[16].

        
          
          

          Fig. 8 
				
          

          
            ONNX model conversion and integration pipeline
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      4. 실험 및 성능 평가
      본 장에서는 제안된 시스템의 성능을 검증하기 위해 두 가지 실험을 수행하였다. 첫 번째는 모델의 분류 정확도와 표현 특성에 대한 정량적 평가이며, 두 번째는 통합 시스템의 실시간 처리 성능을 확인하기 위한 실험이다. 실험은 ConvNeXt V2 기반의 딥러닝 분류 모델에 다면 통합 이미지(composite multi-view image)를 입력으로 사용한 학습 결과와, 산업 현장에서 요구되는 실시간 품질 선별 조건을 기준으로 진행되었다.

      
        4.1 정량적 분류 성능 평가
        제안된 모델의 품질 분류 성능을 정량적으로 평가하기 위해 Confusion Matrix 및 t-SNE 기반 시각화 기법을 활용하였다. Table 3은 각 등급별 정확도, 정밀도, 재현율 등을 요약한 결과이며, 전체 분류 정확도는 0.99로 나타났다. 모든 클래스(A, B, C, D)에 대해 정밀도 및 재현율이 0.97 이상으로 확인되었으며, 안정적인 분류 성능을 보였다.

        
          Table 3 
				
          

          
            Performance metrics by quality grade
          
          

        

        
          
            
              	Metrics
              	A
              	B
              	C
              	D
              	Total
            

          
          
            	Recall
            	1.00
            	0.98
            	0.98
            	1.00
            	0.99
          

          
            	Precision
            	1.00
            	0.99
            	0.97
            	1.00
            	0.99
          

          
            	Accuracy
            	0.99
          

        

        

        Fig. 9는 t-SNE를 이용해 고차원 특징 표현을 2차원 공간에 시각화한 결과로, 각 품질 등급이 서로 명확하게 분리된 군집을 형성하는 것을 확인할 수 있었다. 이는 ConvNeXt V2 모델이 각 클래스의 특성을 효과적으로 학습하였음을 의미한다. 한편, Fig. 9의 t-SNE 시각화 결과에서는 군집 내에 일부 다른 등급이 혼재되어 나타나는 현상이 관찰되었다. 이는 첫째, 등급 분류 학습 과정에서 사용된 cross-entropy 손실 함수가 클래스 간 유사성이나 거리 정보를 명시적으로 반영하지 않기 때문에 오분류가 발생했을 가능성이 있으며, 둘째, 실제 수작업 분류 과정에서는 육안으로도 등급 간 구분이 모호한 샘플이 존재할 수 있기 때문이다.

        
          
          

          Fig. 9 
				
          

          
            Classification results: confusion matrix and t-SNE plot
          
          

          

        

      

      
        4.2 실시간 추론 성능 실험
        본 실험에서는 제안한 시스템의 실시간 품질 선별 가능 여부를 검증하였다. 실험은 ONNX Runtime과 TensorRT 엔진을 적용한 최종 통합 시스템 상에서 수행되었으며, 카메라 제어부터 등급 분류까지 전 과정을 포함한 응답 시간과 추론 처리 속도를 측정하였다. 본 시스템에서 사용된 카메라는 200 ms 간격으로 작동하며, 1초에 최대 5장을 촬영할 수 있다. 취득된 원본 이미지의 해상도는 979 × 819 pixels이며, RGB 3채널(24-bit color depth) 형식으로 저장된다. 해당 해상도는 실시간 추론 성능과 처리 안정성을 고려하여 설정된 값으로, 필요 시 해상도 조정이 가능하나 모델의 분류 정확도에는 유의미한 영향을 미치지 않음이 실험을 통해 확인되었다. Server 환경은 Table 4에 정리하였으며, 실험 조건은 아래와 같다.

        
          Table 4 
				
          

          
            Server hardware specifications
          
          

        

        
          
            
              	Spec.
              	CPU
              	GPU
            

          
          
            	Server
            	AMD Ryzen 7 9700X 8-Core
            	RTX 4080 SUPER
          

        

        

        
          	⦁ 양파 70개를 사용하여 총 5회 반복 측정


          	⦁ 컨베이어 속도는 1초에 5개 처리 기준으로 설정


        

        선별 대상물의 촬영은 IR 센서를 통해 자동으로 트리거되므로, 컨베이어 이송 속도가 증가하더라도 촬영 누락이 발생할 가능성은 매우 낮다. 단, 선별기의 물리적 작동 한계로 인해 1초당 5개를 실시간 처리 가능한 기준으로 설정하였다.

        사전 테스트 결과, ONNX Runtime만을 사용할 경우 추론 시간의 편차가 크게 나타났으며, 일부 샘플은 200 ms를 초과하는 처리 시간이 측정되었다. 반면, TensorRT를 적용한 경우 모든 추론이 50 ms 이내에서 안정적으로 수행되었다.

        Table 5는 Python 기반 모델, ONNX Runtime, TensorRT 세 가지 추론 플랫폼에 대해 전체 추론 시간 범위와 지연 시간 편차(latency variance)를 비교한 결과를 나타낸다. 실험 결과, Python 기반 모델은 평균 추론 속도는 느리고 시간 편차도 큰 반면, ONNX Runtime은 처리 속도는 향상되었으나 여전히 지연 편차가 큰 것으로 나타났다. 반면, TensorRT는 25~42 ms 사이의 안정적인 추론 속도를 유지하며 가장 낮은 시간 편차(17 ms)를 기록하였다. 이는 본 연구에서 적용한 TensorRT 기반 최적화 기법이 실시간 처리 성능과 예측 일관성 측면에서 산업 환경에 가장 적합함을 보여준다.

        
          Table 5 
				
          

          
            Inference time and latency comparison by platform
          
          

        

        
          
            
              	Metric
              	Total inference time range
              	Latency variance
            

          
          
            	Python-based
            	154 ms ~ 423 ms
            	269 ms
          

          
            	ONNX Runtime
            	32 ms ~ 392 ms
            	360 ms
          

          
            	TensorRT
            	25 ms ~ 42 ms
            	17 ms
          

        

        

      

      
        4.3 중복 촬영 여부 및 처리 속도 평가
        첫 번째 실험에서는 70개의 샘플에 대해 5회 반복 측정을 통해 다면 통합 이미지 생성 과정에서 동일 면이 중복 촬영되는지 여부를 검증하였고, 중복 없이 4개의 시점 영상이 안정적으로 수집됨을 확인하였다.

        두 번째 실험에서는 하나의 양파에 대해 등급 분류에 소요되는 전체 시간을 측정하였다. 추론만을 기준으로 할 때 소요 시간은 25~42 ms로 측정되었으며(Table 6), 전체 처리 파이프라인을 포함한 시간은 105~124 ms로 나타났다. 이는 산업 현장에서 요구하는 200 ms 이하 처리 조건을 안정적으로 충족함을 의미한다.

        
          Table 6 
				
          

          
            Elapsed time summary for each processing stage
          
          

        

        
          
            
              	System
              	CAM1
              	CAM2
              	CAM3
              	CAM4
              	Merged image write
              	OnPaint
            

          
          
            	Elapsed time (ms)
            	18~19
            	54~72
            	11
            	22
          

          
            	Total time (ms)
            	105~124
          

        

        

      

      
        4.4 시스템 구간별 응답 시간 분석
        Table 7은 전체 처리 과정을 세 가지 시간 구간으로 나누어 요약한 것이다. 실험 결과, 모든 구간에서 200 ms 이내로 처리가 완료되어, 1초당 5개 원물 처리 요건을 충족함을 확인하였다.

        
          Table 7 
				
          

          
            Server time profiling results
          
          

        

        
          
            
              	
              	Time-1 (ms)
              	Time-2 (ms)
              	Time-3 (ms)
            

          
          
            	Server
            	25~42 
            	54~72
            	105~124
          

        

        

        
          	⦁ Time-1: 추론에만 소요된 시간


          	⦁ Time-2: 마지막 카메라(CAM4) 동작 후 선별기로 전송되기까지의 시간


          	⦁ Time-3: 하나의 원물이 투입되어 품질이 선별되기까지의 전체 처리 시간


        

      

      
        4.5 기존 연구와의 비교 분석
        양파는 형태와 표면 상태의 편차가 크고, 정형화된 등급 기준이 부족하여 수작업 기준에서도 선별 일관성이 떨어지는 특성이 있다. 따라서, 동일한 작물을 대상으로 한 실용화 사례와의 비교는 제안 시스템의 산업 적용 가능성을 평가하는 데 중요한 기준이 된다. Song 등[17]은 컨베이어 기반 환경에서 동작하는 양파 품질 선별 시스템을 제안하였으며, 단일 시점 이미지를 활용해 정확도 86.37%, 처리 시간 55~500 ms를 보고하였다. 반면, 본 연구에서는 다면 통합 이미지(composite multi-view image)를 기반으로 CNN 분류 모델을 구성하고, TensorRT 최적화를 통해 정확도 99%, 처리 시간 105~124 ms의 일관된 성능을 달성하였다. 이는 동일한 작물과 유사한 환경에서 수행된 연구와 비교하여 정확도와 처리 속도 모두에서 향상된 결과로, 실제 산업 환경에서의 적용 가능성과 기술적 우수성을 동시에 확인할 수 있다.

      

    

    

  
    
      5. 결 론
      본 연구에서는 작물의 전체 표면 정보를 반영할 수 있는 영상 기반 품질 선별 시스템을 제안하였다. 기존의 산업용 자동 선별 시스템은 제한된 시야에서 획득한 이미지 또는 정면 시점의 영상만을 활용함으로써, 품질 판단의 정밀도 및 일관성 측면에서 한계를 지녀왔다. 이를 해결하기 위해 본 연구에서는 Calistar 선별기의 구조적 특성을 활용하여 상･하부 네 방향에서 영상을 획득하고, 이를 하나의 다면 통합 이미지(composite multi-view image)로 구성한 후 ConvNeXt V2 기반 딥러닝 모델의 입력으로 활용하였다.

      실험 결과, 제안된 시스템은 약 99%의 품질 분류 정확도를 달성하였으며, 초당 5개 작물을 처리할 수 있는 추론 속도를 통해 실제 산업 환경에서 요구되는 실시간 대응 성능을 충족함을 확인하였다. 이는 다각도 정보 통합과 경량화 추론 구조가 결합된 시스템이 현장 적용 가능성을 갖추었음을 의미한다.

      다만, 본 시스템은 고성능 서버 환경에서 운용되었기 때문에, 향후 저전력 임베디드 엣지 컴퓨팅 환경에서는 연산 자원의 제약으로 실시간 처리에 한계가 발생할 수 있다. 이에 따라 후속 연구에서는 딥러닝 모델의 경량화, 연산 구조의 최적화, 통신 지연 최소화 등을 통해 다양한 하드웨어 조건에서도 안정적으로 운용 가능한 시스템으로 확장할 계획이다.

      아울러, 본 연구에서 제안한다면 통합 이미지 기반의 품질 인식 구조는 양파와 같은 구형 작물에만 국한되지 않으며, 표면이 불규칙하거나 형상이 비정형적인 3차원 물체에 대한 이상 탐지 및 품질 평가에도 활용 가능하다. 이러한 확장성을 바탕으로, 제안된 기술은 농업을 넘어 제조, 물류, 식품 가공 등 다양한 산업 분야에서도 적용 가능한 범용 품질 인식 시스템으로 발전할 수 있을 것으로 기대된다.
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