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            초록
          
        

        
          Chestnut quality inspection in agricultural processing primarily relies on manual visual inspection, resulting in inconsistent judgments and low productivity. In this study, a deep learning-based vision inspection method for detecting chestnut surface defects is proposed using a roller-based multi-angle imaging device. A vision camera and rotating roller mechanism captured chestnut images from multiple viewing angles. To enhance image quality, exposure time was reduced, lighting intensity was increased, and a cross-polarization technique was applied to suppress specular reflection. A dataset of chestnut images was constructed and annotated with defect classes including discoloration, cracks, and insect damage. A YOLO-based object detection model was trained using this dataset. Experimental results show that the proposed approach can effectively detect chestnut defects and has potential for application in automated chestnut sorting systems.
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      1. 서 론
      밤(chestnut)은 국내 임산물 중 중요한 소득 작물로서 주로 가공용 및 생과 형태로 유통되고 있으며, 품질에 따라 상품 가치가 크게 달라진다. 특히 충과, 균열, 변색 등과 같은 외관 결함은 상품성에 직접적인 영향을 미치기 때문에 선별 공정에서 정확한 품질 판별이 매우 중요하다[1]. 그러나 현재 대부분의 밤 선별 공정은 작업자의 육안 검사에 의존하고 있어 작업자 간 판정 기준의 차이로 인한 품질 편차가 발생하고 있으며, 장시간 작업 시 피로도 증가로 인해 선별 정확도가 저하되는 문제점이 존재한다. 또한 농가의 고령화와 노동력 부족으로 인해 자동화된 선별 기술의 필요성이 지속적으로 증가하고 있다[2].

      최근 이러한 문제를 해결하기 위해 머신비전과 딥러닝 기반의 자동 품질 검사 기술이 농산물 선별 분야에서 활발히 연구되고 있다. 머신비전 기술은 영상 처리와 패턴 인식 기술을 기반으로 제품의 품질을 자동으로 평가할 수 있는 기술로서 농산물 품질 검사, 결함 검출, 등급 분류 등 다양한 분야에 적용되고 있다[3]. 특히 객체 검출 기반 딥러닝 모델은 이미지에서 결함 영역을 자동으로 탐지할 수 있어 농산물 품질 검사에 효과적으로 활용되고 있다. 대표적으로 You Only Look Once (YOLO) 계열의 객체 검출 알고리즘은 실시간 처리 성능과 높은 검출 정확도를 동시에 확보할 수 있어 다양한 농산물 품질 검사 연구에 적용되고 있다[4].

      또한 과일 및 견과류 품질 검사 분야에서도 컴퓨터 비전과 딥러닝을 이용한 다양한 연구가 수행되고 있으며, 사과, 옥수수, 곡물 등의 외관 결함을 자동으로 검출하기 위한 연구들이 보고되고 있다[5,6]. 밤의 경우에도 머신비전을 이용하여 충과(worm-eaten chestnut)를 검출하거나 품질을 분류하기 위한 연구가 수행된 바 있으며, 영상 처리 기반 특징 추출과 신경망 모델을 이용하여 밤의 결함을 인식할 수 있음을 확인하였다[7].

      그러나 밤과 같은 구형에 가까운 농산물은 표면이 곡면 구조를 가지며 광택이 존재하기 때문에 단일 시점 이미지에서는 일부 결함이 관찰되지 않는 문제가 발생한다. 또한 촬영 환경에 따라 반사, 그림자, 모션 블러 등의 문제가 발생하여 영상 기반 결함 검출의 정확도에 영향을 미칠 수 있다[8]. Fig. 1은 현재 밤 선별 공정에서 작업자가 컨베이어 상의 밤을 직접 육안으로 검사하는 모습을 나타낸 것으로, 작업자의 숙련도와 작업 환경에 따라 판정의 일관성이 저하될 수 있음을 보여준다. 따라서 보다 안정적인 결함 검출을 위해서는 다양한 각도에서 밤의 표면을 촬영하여 결함을 관찰할 수 있는 영상 획득 방법이 필요하다.

      
        
        

        Fig. 1 
				
        

        
          Manual visual inspection process for chestnut sorting
        
        

        

      

      본 논문에서는 밤의 다양한 표면 결함을 효과적으로 검출하기 위하여 회전 롤러 기반 촬영 장치를 이용한 다각도 영상 획득 장치를 구축하고, 이를 기반으로 딥러닝 객체 검출 모델을 이용한 밤 외관 불량 검출 방법을 제안하였다. 촬영 과정에서 발생하는 모션 블러와 반사 문제를 최소화하기 위해 조명 조건과 노출 시간을 조정하고 크로스 편광 기법을 적용하여 영상 품질을 향상시켰다. 구축된 데이터셋을 이용하여 딥러닝 모델을 학습하고, 다양한 성능 지표를 통해 밤 외관 불량 검출 가능성을 평가하였다.

    

    

  
    
      2. 연구 방법
      
        2.1 장치 구성
        밤(chestnut)의 외관 불량을 검출하기 위해 회전 롤러 기반 영상 획득 장치와 딥러닝 기반 객체 검출 기법을 활용한 비전 검사 장치를 구성하였다. 회전 롤러 기반 장치를 이용한 영상 획득 단계, 외부 라벨링 도구를 활용한 데이터 구축 단계, 그리고 딥러닝 기반 객체 검출 모델의 학습 및 평가 단계로 구분하여 수행되었다. 먼저, 영상 획득 단계에서는 간단한 회전 롤러 장치를 이용하여 밤을 회전시키며 이미지를 촬영하였다. 고정된 카메라를 통해 다양한 각도의 이미지를 연속적으로 획득하였으며, 촬영된 이미지는 자동으로 컴퓨터에 저장하였다.

        다음으로, 데이터 구축 단계에서는 저장된 이미지에 대해 수작업으로 라벨링을 수행하였다. 각 이미지에서 밤의 외관 결함 영역에 Bounding Box를 설정하고, 충과(insect), 균열(cracked), 변색(colored)으로 분류하여 학습용 데이터셋을 구성하였다.

        마지막으로, 딥러닝 기반 검출 단계에서는 구축된 데이터셋을 이용하여 YOLO 기반 객체 검출 모델을 학습시켰으며, 이를 통해 밤의 외관 불량을 검출하였다. Fig. 2는 본 연구에서 제안한 전체 시스템의 구성 흐름을 나타낸다. 영상 획득(image acquisition), 데이터 라벨링(data labeling), 그리고 딥러닝 기반 결함 검출(defect detection)의 전체 처리 과정을 단계적으로 나타낸다. 회전 롤러를 이용하여 다양한 각도의 이미지를 획득한 후, 라벨링을 통해 데이터셋을 구축하고, 이를 기반으로 YOLO 모델을 학습하여 밤의 외관 결함을 검출하는 구조로 구성된다.

        
          
          

          Fig. 2 
				
          

          
            Overall system architecture for chestnut defect detection
          
          

          

        

        밤은 곡면 형태를 가지는 비정형 객체로서, 표면의 특정 결함(충과, 균열, 변색 등)이 특정 각도에서만 관찰되는 특성을 가진다. 이로 인해 단일 시점에서 촬영된 영상만으로는 일부 결함이 가려지는 문제가 발생하며, 이는 결함 검출의 한계로 이어진다[9].

        이를 위해 회전 롤러 기반 다각도 영상 획득 장치를 설계하였다. 롤러 위에 밤을 올려 회전시키면서 다양한 각도의 이미지를 연속적으로 획득하도록 구성하였으며, 이를 통해 동일 객체에 대해 다각도의 시각 정보를 확보할 수 있도록 하였다. Fig. 3은 회전 롤러 기반 영상 획득 장치의 구성을 나타낸다. 장치는 비전 카메라(vision camera), LED 조명(LED light), 회전 롤러(rotating rollers), 그리고 스트로브 컨트롤러(strobe controller)로 구성된다. 카메라는 롤러 상부에 고정되어 있으며, LED 조명을 통해 균일한 조명 환경을 제공하고, 스트로브 컨트롤러를 통해 짧은 노출 시간에서도 충분한 밝기를 확보하여 모션 블러를 최소화하였다. 회전 롤러는 밤을 일정하게 회전시키며 다양한 각도의 영상을 획득할 수 있도록 한다.

        
          
          

          Fig. 3 
				
          

          
            Configuration of the roller-based vision inspection system device
          
          

          

        

      

      
        2.2 촬영 환경
        회전 롤러 기반 촬영 환경에서 초기 실험 결과, 모션 블러(motion blur), 광량 부족, 그리고 표면 반사(specular reflection)와 같은 문제점이 발생하였다. 이러한 문제는 결함의 경계를 흐리게 하거나 일부 결함을 가리는 원인이 되어, 모델 학습 성능 저하로 이어질 수 있다[10]. 이를 해결하기 위해 다음과 같은 촬영 환경을 보완하였다.

        첫째, 짧은 노출 시간 설정과 고휘도 LED 조명 적용을 통해 모션 블러를 최소화하였다. 초기 약 7,000 µs 수준의 노출 시간을 2,000 µs 이하로 단축하여 회전 중 발생하는 잔상을 감소시켰으며, 동시에 조명 밝기를 약 3배 증설하여 광량 부족 문제를 보완하였다. 둘째, 밤 표면의 광택으로 인해 발생하는 정반사 문제를 해결하기 위해 크로스 편광(cross polarization) 기반 광학적 전처리를 적용하였다[11]. 카메라 렌즈와 광원에 편광 필터를 각각 부착하여 난반사를 억제함으로써, 결함 영역의 가시성을 향상시켰다. 셋째, 스트로브 조명 제어를 최적화하여 추가적인 광량 확보와 안정적인 촬영 조건을 구축하였다. 이를 통해 짧은 노출–고광량–저반사의 촬영 환경을 확보하였으며, 이는 딥러닝 학습을 위한 고품질 데이터 확보에 중요한 역할을 한다. Fig. 4는 초기 촬영 환경에서 발생한 대표적인 영상 품질 문제와 개선된 결과를 비교하여 나타내며 (a)는 회전 중 촬영으로 인해 발생한 모션 블러 현상을, (b)는 광량 부족으로 인해 전체적으로 어둡게 촬영된 이미지를 보여준다. 또한 (c)는 밤 표면의 광택에 의해 발생한 정반사로 결함 식별이 어려운 사례를 나타낸다. 반면, (d)는 제안한 촬영 환경 개선 기법을 적용한 결과로, 모션 블러와 반사가 감소하고 충분한 밝기가 확보되어 결함 영역이 명확하게 나타나는 것을 확인할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 4 
				
          

          
            Examples of image quality issues and improved chestnut images
          
          

          

        

        회전 롤러 기반 촬영 장치에서는 밤이 연속적으로 회전하면서 다양한 시점의 영상이 순차적으로 획득된다. 밤은 곡면 구조를 가진 비정형 객체이므로 단일 시점 영상만으로는 전체 표면의 결함을 확인하는 데 한계가 있다. Fig. 5는 동일한 밤 객체가 회전함에 따라 결함이 노출되는 과정을 나타낸다. 상단 이미지의 경우, Frame 1과 2에서는 밤의 곡면 뒤편에 가려져 크랙(cracked) 결함이 식별되지 않으나, 롤러의 회전에 의해 객체의 위상이 변화하면서 Frame 3에서는 숨겨져 있던 결함이 명확하게 노출된다. 하단 이미지 또한 Frame 1에서는 변색(colored) 결함이 관찰되지 않지만, 회전이 진행됨에 따라 Frame 2부터 결함 부위가 서서히 나타나기 시작하여 Frame 3에서는 변색 부위가 확실하게 확인된다. 이러한 사각지대 해소를 위해 밤 한 알당 약 60o 간격으로 총 6매의 영상을 획득하여 데이터셋의 신뢰도를 높였다.

        
          
          

          Fig. 5 
				
          

          
            Sequential multi-view images acquired from a rotating chestnut
          
          

          

        

      

      
        2.3 데이터셋 구축
        회전 롤러 기반 촬영 장치를 이용하여 획득한 밤 이미지를 바탕으로 딥러닝 학습을 위한 데이터셋을 구축하였다. 촬영 과정에서 밤은 롤러 위에서 회전하면서 다양한 시점에서 이미지가 연속적으로 획득되었으며, 이를 통해 동일 개체에 대해 다각도의 시각 정보를 포함하는 데이터를 확보하였다.

        수집된 이미지 데이터는 총 3,739장으로 구성되었으며, 객체 검출(object detection) 기반 딥러닝 모델 학습을 위해 모든 이미지에 대해 수작업 라벨링을 수행하였다. 라벨링은 각 이미지 내에서 결함이 존재하는 영역을 기준으로 Bounding Box를 설정하고, 해당 영역에 대한 클래스 정보를 부여하는 방식으로 진행하였다. 밤의 주요 외관 결함 특성을 반영하여 Fig. 6과 같이 세 가지 클래스(insect: 충해로 인해 손상된 경우, cracked: 외피에 균열이 발생한 경우, colored: 표면 변색이 발생한 경우)로 정의하였다. 또한, 각 클래스별 데이터 분포는 insect 2,019장(54%), cracked 486장(13%), colored 1,234장(33%)으로 구성되었다.

        
          
          

          Fig. 6 
				
          

          
            Examples of chestnut defect classes
          
          

          

        

        라벨링 방식은 이미지 단위 분류(image-level classification)가 아닌 객체 단위(object-level)로 적용하였다. 결함 검출의 정확도를 높이기 위해 각 결함 영역의 경계를 완전히 포함하도록 Bounding Box를 설정하였으며, 하나의 이미지 내에 복수의 결함이 존재하거나 서로 다른 종류의 결함이 중첩되는 경우에도 각각을 독립적인 객체로 간주하여 중첩 라벨링을 수행하였다. 구축된 데이터셋의 특성을 분석하기 위하여 클래스별 이미지 수뿐만 아니라 객체(instance)의 총 개수 및 Bounding Box의 크기와 위치 분포를 조사하였으며, 그 통계적 결과는 Fig. 7과 같다. 전체 이미지 중 상당수는 단일 결함을 포함하고 있으나, 실제 선별 현장에서 빈번히 발생하는 복합 결함 상황을 학습 과정에 반영하기 위해 다중 객체(multi-object)가 포함된 사례들을 확보하였다. 이러한 라벨링 방식은 모델이 복잡한 실전 환경에서도 유연하게 대응할 수 있도록 하여 검출 성능의 강건성(robustness)을 향상시키는 데 기여한다.

        
          
          

          Fig. 7 
				
          

          
            Defect distribution & bounding box analysis
          
          

          

        

      

      
        2.4 YOLO 기반 객체 검출 모델
        밤의 외관 불량을 검출하기 위한 딥러닝 알고리즘으로 YOLO 계열의 객체 검출 모델을 적용하였다.

        밤의 외관 불량 검출은 단순한 이미지 분류와 달리, 하나의 이미지 내에서 결함이 존재하는 위치와 유형을 함께 파악해야 한다. 특히 충과(insect), 균열(cracked), 변색(colored) 결함은 동일한 밤 표면 내에서도 서로 다른 위치와 크기로 나타나며, 일부 결함은 매우 작거나 경계가 불명확하다. 이를 위해 저장된 영상 데이터에서 결함 영역을 경계 상자(bounding box) 형태로 직접 지정하는 라벨링을 수행하여 데이터의 신뢰성을 확보하였다. 검출 모델로는 객체의 위치와 클래스 예측을 동시에 수행할 수 있는 YOLOv11m (medium)을 채택하였다. YOLOv11m은 중간 규모의 모델로서 미세 결함에 대한 특징 추출 능력이 우수하며, 검출 정확도와 학습 효율성 사이의 균형을 확보하기에 적합하다[12].

        모델의 학습 성능을 극대화하기 위해 사전 학습된 가중치를 활용한 전이학습(transfer learning) 방식을 적용하였다. 이는 일반 사물 인식 데이터로 미리 학습된 모델의 특징 추출 능력을 수동으로 구축한 밤 불량 데이터셋에 최적화(fine-tuning)함으로써, 제한된 샘플 수 내에서도 모델의 일반화 성능을 높이고 수렴 속도를 향상시키기 위함이다[13].

        모델 학습에 사용된 주요 하이퍼파라미터 설정은 Table 1과 같다. 입력 영상 크기는 640 × 640 픽셀로 설정하였으며, 총 150 Epoch 동안 학습을 수행하였다. 배치 크기(batch size)는 32로 설정하였으며, 과적합(overfitting)을 방지하기 위해 100 Epoch 동안 성능 개선이 없을 경우 학습을 조기에 종료하는 Early Stopping을 적용하였다. 또한, 데이터셋의 다양성을 보완하고 모델의 강건성(robustness)을 높이기 위해 Table 2와 같이 다양한 데이터 증강(data augmentation) 기법을 적용하였다[14]. 주요 기법으로 4장의 이미지를 합성하는 Mosaic, 좌우 방향 변화에 대응하는 Horizontal Flip, 크기 변화에 대비한 Scale 변환, 조명 및 색상 변동성에 대응하기 위한 HSV 조정, 그리고 부분 가림(occlusion) 상황을 가정한 Random Erasing을 적용하였다. 특히 학습 마지막 10 Epoch에서는 Mosaic 기법을 비활성화하여 실제 환경과 유사한 데이터로 모델의 수렴 안정화를 유도하였다.

        
          Table 1 
				
          

          
            Training parameters of the YOLOv11 model
          
          

        

        
          
            
              	Parameter
              	Value
            

          
          
            	Model
            	YOLOv11m
          

          
            	Image size
            	640 × 640
          

          
            	Epochs
            	150
          

          
            	Batch size
            	32
          

          
            	Early stopping
            	Patience 100 epoch
          

        

        

        
          Table 2 
				
          

          
            Data augmentation techniques and parameters
          
          

        

        
          
            
              	Method
              	Parameter
              	Description
            

          
          
            	Mosaic
            	1.0
            	Combination of four images into one
          

          
            	Horizontal flip
            	0.5
            	Horizontal flipping with a probability of 50%
          

          
            	Scale
            	0.5
            	Scale variation
          

          
            	HSV adjustment
            	h = 0.015, s = 0.7, v = 0.4
            	Adjustment of color, saturation, and brightness
          

          
            	Erasing
            	0.4
            	Random erasing applied to partial regions
          

          
            	Close mosaic
            	10
            	Mosaic augmentation disabled during the last 10 epochs
          

        

        

        최종적으로 구축된 YOLOv11m 모델은 다각도 촬영 장치로부터 저장된 밤 이미지에 대해 결함의 위치 좌표와 클래스 정보를 출력한다.

      

    

    

  
    
      3. 결과 및 고찰
      
        3.1 전체 성능
        회전 롤러 기반의 다각도 영상 획득 환경에서 구축된 밤 이미지 데이터셋을 활용하여 YOLOv11m 모델을 학습하고, 이에 따른 전반적인 검출 성능을 평가하였다. 성능 평가는 정밀도(precision), 재현율(recall), mAP50, mAP50-95, 그리고 F1-score를 평가지표로 활용하였다. 구체적인 산출 결과는 Table 3과 같다. 실험 결과, 학습된 모델은 테스트 데이터셋에 대해 mAP50 0.842, mAP50-95 0.534, Precision 0.835, Recall 0.812를 기록하였다. mAP50-95는 다양한 IoU 기준에서의 평균 정밀도를 반영하는 지표로, 보다 엄격한 조건에서도 안정적인 검출 성능을 보임을 확인할 수 있다. 특히, 실제 선별 공정의 효율성을 판단하기 위해 기술적 달성 목표로 설정한 F1-score 0.80을 상회하는 0.823의 수치를 확보하였다. 이는 모델이 오검출(false positive)로 인한 양품 손실과 미검출(false negative)로 인한 불량 혼입을 모두 효과적으로 억제하고 있음을 입증하며, 제안된 시스템이 밤 외관 불량 검출에 있어 충분한 공학적 타당성을 갖추었음을 시사한다[15]. 이러한 성과는 2.2절에서 기술한 회전 롤러 기반 다각도 촬영 방식을 통해 단일 시점 영상의 사각지대 문제를 해결한 결과로 판단된다. 곡면 구조를 가진 밤의 기하학적 특성을 고려할 때, 다양한 시점에서 확보된 결함 정보가 모델의 특징 추출 능력을 향상시키는 핵심 요인으로 작용하였다. 또한, Fig. 8과 같이 학습 과정에서 학습 손실(train loss)과 검증 손실(validation loss)이 모두 낮은 수치에서 일정하게 유지되며 안정적으로 수렴하는 양상을 보였다. 이는 모델이 학습 데이터에만 과도하게 적응하는 과적합(overfitting) 현상 없이, 새로운 이미지 데이터에 대해서도 높은 범용 성능을 확보했음을 의미한다. 결과적으로 2.4절에서 설정한 전이학습 및 데이터 증강 기법이 밤 결함 데이터셋의 특성에 최적화되어 모델의 학습 안정성을 뒷받침하였음을 확인하였다.

        
          Table 3 
				
          

          
            Overall performance evaluation of the model
          
          

        

        
          
            
              	Metric
              	Value
              	Description
            

          
          
            	mAP50
            	0.842
            	Mean Average Precision at an IoU threshold of 50%
          

          
            	mAP50-95
            	0.534
            	Mean Average Precision averaged over IoU thresholds from 0.5 to 0.95
          

          
            	Precision
            	0.835
            	Ratio of correctly detected defects among all detections
          

          
            	Recall
            	0.812
            	Ratio of correctly detected defects among all actual defects
          

          
            	F1-score
            	0.823
            	Harmonic mean of Precision and Recall
          

        

        

        
          
          

          Fig. 8 
				
          

          
            Training and validation loss curves of the YOLO model
          
          

          

        

      

      
        3.2 클래스별 성능 분석
        모델이 밤의 각 결함 클래스를 얼마나 정밀하게 구분하는지 분석하기 위해 정규화된 혼동 행렬(normalized confusion matrix)을 산출하였으며, 그 결과는 Fig. 9에 나타내었다.

        
          
          

          Fig. 9 
				
          

          
            Normalized confusion matrix of the proposed model
          
          

          

        

        본 행렬은 실제 클래스(true)를 기준으로 정규화되었으며, 대각선 요소는 각 클래스의 재현율(recall)을, 비대각 요소는 클래스 간 오분류 및 미검출의 양상을 나타낸다. 전체적으로 대각선 성분이 높은 값을 보이고 있어 대부분의 결함이 올바르게 분류되고 있음을 확인할 수 있다. 다만, 클래스별로 성능 차이가 존재한다. 충과(insect) 클래스는 약 0.84의 대각선 값을 기록하여 가장 높은 분류 성능을 보였다. 이는 충해 결함이 표면의 구멍이나 파손과 같이 비교적 명확한 형태적 특징을 가지며, 동시에 전체 데이터셋에서 높은 비율(54%)을 차지하고 있어 모델이 해당 특징을 충분히 학습할 수 있었기 때문으로 판단된다. 다음으로, 변색(colored) 클래스는 약 0.80의 재현율을 나타냈다. 이는 2.3절에서 적용한 크로스 편광(cross polarization) 기법이 밤 표면의 정반사를 억제하고 변색 영역의 대비를 향상시킴으로써, 미세한 색상 변화를 효과적으로 검출할 수 있도록 기여한 결과로 해석된다. 반면, 균열(cracked) 클래스는 약 0.76으로 다른 클래스에 비해 상대적으로 낮은 성능을 보였다. cracked 클래스의 성능 저하는 데이터셋의 클래스 불균형과 밀접한 관련이 있는 것으로 분석된다. 2.3절에서 제시한 바와 같이, cracked 클래스는 전체 데이터의 약 13%로 다른 클래스에 비해 상대적으로 적은 비중을 차지하고 있으며, 이로 인해 모델이 다양한 균열 형태를 충분히 학습하지 못했을 가능성이 있다.

      

      
        3.3 오검출 및 미검출 분석
        제안된 모델의 실제 적용 가능성을 보다 정밀하게 평가하기 위해, 검출 결과에서 발생한 오검출(false positive) 및 미검출(false negative) 사례를 분석하였다. Fig. 8은 오검출 사례를, Fig. 9는 미검출 사례를 각각 나타낸다.

        (1) 오검출 분석(false positive)

        Fig. 10에서 확인할 수 있듯이, 모델은 일부 정상 영역 또는 다른 유형의 결함을 특정 결함으로 잘못 분류하는 오검출(false positive) 사례를 보였다. 이러한 현상은 주로 변색(colored) 클래스에서 나타났으며, 이는 밤 표면의 자연스러운 색상 변화나 조명 조건에 따른 밝기 변화가 변색 결함과 유사한 특징으로 인식되었기 때문으로 판단된다. 또한 결함 경계가 불명확한 경우, 모델이 배경과 결함의 경계를 정확하게 구분하지 못하여 오검출이 발생하는 경향이 관찰되었다. 아울러 colored와 insect와 같이 시각적으로 유사한 특징을 가지는 클래스 간 혼동으로 인해 잘못된 클래스 예측이 발생하였으며, 이는 모델이 미세한 특징 차이를 충분히 학습하지 못한 데 기인한 것으로 해석된다.

        
          
          

          Fig. 10 
				
          

          
            Examples of false positive cases in chestnut defect detection
          
          

          

        

        (2) 미검출 분석(false negative)

        Fig. 11은 실제 결함이 존재함에도 불구하고 모델이 이를 검출하지 못한 미검출(false negative) 사례를 나타낸다. 이러한 현상은 주로 균열(cracked) 클래스에서 두드러지게 나타났다. 균열 결함은 크기가 작고 형태가 불규칙하며, 밤 표면의 자연스러운 질감 및 패턴과 유사한 특성을 가지기 때문에 모델이 해당 특징을 명확하게 구분하지 못하는 경우가 발생하였다. 또한 일부 이미지에서는 결함의 대비가 낮거나 조명 조건에 의해 일부 영역이 가려지는 경우, 모델이 결함을 인식하지 못하는 사례가 확인되었다. 더불어 하나의 객체 내에 복수의 결함이 존재하는 경우, 주요 결함만 검출되고 상대적으로 작은 결함이 누락되는 부분 검출 현상도 관찰되었다.

        
          
          

          Fig. 11 
				
          

          
            Examples of false negative cases in chestnut defect detection
          
          

          

        

      

      
        3.4 결과 해석 및 논의
        오검출 및 미검출의 주요 원인은 다음과 같이 정리할 수 있다. 첫째, 결함의 크기가 작고 대비가 낮아 특징 추출이 어려운 점, 둘째, 클래스 간 시각적 유사성으로 인한 분류 혼동, 셋째, 촬영 환경에서 발생하는 반사 및 조명 변화, 넷째, 데이터셋 내 클래스 불균형으로 인한 학습 편향 등이 복합적으로 작용한 것으로 판단된다.

        특히 cracked 클래스는 전체 데이터에서 차지하는 비율이 상대적으로 낮고 결함 형태의 다양성이 크기 때문에 충분한 학습이 이루어지지 않았으며, 이는 미검출 증가의 주요 원인으로 작용하였다. 따라서 향후에는 취약 클래스에 대한 데이터 확장 및 클래스 간 데이터 균형 조정, 미세 결함 검출에 특화된 데이터 증강 기법의 적용, 그리고 조명 및 반사 영향을 최소화할 수 있는 촬영 환경 개선이 필요할 것으로 판단된다. 종합적으로, 일부 오검출 및 미검출 사례가 존재함에도 불구하고, 제안한 모델은 전반적으로 안정적인 검출 성능을 보이며 실제 자동 선별 시스템의 비전 검사 모듈로 적용 가능한 수준의 성능을 확보한 것으로 판단된다.

      

    

    

  
    
      4. 결 론
      본 논문에서는 회전 롤러 기반 다각도 영상 획득 장치를 이용하여 밤의 외관 불량을 검출하기 위한 딥러닝 기반 비전 검사 방법을 제안하였다. 곡면 구조를 가지는 밤의 특성을 고려하여 다양한 시점에서 영상을 획득하고, 이를 기반으로 YOLOv11m 객체 검출 모델을 학습함으로써 기존 단일 시점 영상에서 발생할 수 있는 결함 미검출 문제를 보완하고자 하였다. 실험 결과, 제안한 방법은 mAP50 0.842, mAP50-95 0.534, Precision 0.835, Recall 0.812, F1-score 0.823의 성능을 보였으며, 이를 통해 실제 자동 선별 공정에 적용 가능한 수준의 검출 성능이 확보됨을 확인할 수 있었다. 특히 다각도 영상 기반 접근 방식은 결함의 가시성을 향상시키고, 다양한 형태의 결함을 안정적으로 검출하는 데 효과적인 것을 확인하였으며, 또한 곡면 구조를 가지는 농산물의 경우, 다각도 영상 확보가 결함 검출 성능 향상에 중요한 요소로 작용함을 확인하였다. 종합적으로, 제안한 딥러닝 기반 밤 외관 불량 검출 방법은 농산물 품질 검사 자동화를 위한 비전 검사 모듈로서 활용 가능성이 높으며, 향후 실제 산업 현장에서의 적용 및 확장을 위한 기반 기술로 활용될 수 있을 것으로 기대된다.
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