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Abstract: Millions of tons of cherry tomatoes are produced annually, with the harvesting process being crucial. This paper presents a 

deep learning-based approach to distinguish the ripeness of cherry tomatoes during the harvesting process. It specifically analyzes the 

performance of the YOLO (You Only Look Once)v5 and YOLOv8 models, which are designed to rapidly detect the ripeness of cherry 

tomatoes in real time. The proposed system is expected to resolve rural issues caused by population decline and enhance productivity 

in cherry tomato harvesting environments. Future research will aim to apply this technology to harvesting robots for the automatic 

recognition and harvesting of cherry tomatoes. 
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I. 서론 

 

방울토마토는 영양가가 높고 다양한 요리에 사용할 수 있

어 많은 가정과 일상 생활에서 흔히 볼 수 있는 작물이다. 

방울토마토 생산의 경우 수확 작업은 전체 인력의 40%이상

을 필요로 한다[1]. 방울토마토의 수동 수확 과정은 높은 인

건비와 함께 수확기에 평소보다 많은 인력이 요구되는 어려

움에 직면하고있다. 농업은 기상 조건에 영향을 받을 뿐만 

아니라 노동 시장에서도 많은 제약이 있는 작업이다. 실제 

농업 환경에서는 충분한 인력을 확보하는 것이 어렵고, 기계

적 수확 방법에 비해 시간이 더 많이 소요되는 지속 가능성 

문제를 겪고 있다[2,3]. 이러한 문제를 해결하기 위해, 컴퓨터 

비전과 딥러닝을 활용한 자동화 기술이 농업 분야에서 점점 

더 중요한 역할을 하고 있다[4,5]. 특히, 농작물의 크기, 색상, 

성숙도를 판단하여 작업의 효율성을 높일 수 있는 자동화된 

시스템을 개발하기 위한 방울토마토 수확 로봇 연구는 계속

해서 진행되어야 한다. 

방울토마토 수확 로봇 작업에서 제일 중요한 핵심은 시각

적 시스템을 통해서 정확한 방울토마토의 식별의 신뢰도를 

높이는 것이다[6]. 실시간으로 작물의 이미지를 분석하여 로

봇 스스로 작물을 분류하는 것은 농업 자동화 환경에서 필수

적인 연구이다[7]. 수확로봇이 영상 또는 이미지로 방울토마

토를 인식할 때는 시간에 따른 자연광, 잎이나 줄기에 의해 

가려짐, 잎의 녹색과 비슷한 미성숙 토마토와의 구별과 같은 

많은 어려움이 존재한다. 

본 논문에서는 속도와 정확도 면에서 높은 성능을 제공하

는 딥러닝 기반의 객체 검출 알고리즘인 YOLOv5 [8]와 

YOLOv8 [9] 모델 및 YOLOv8에 ResNet50 백본을 적용한 모

델을 비교 테스트하고 방울토마토의 성숙도를 실시간으로 

판별하는 수확하는 시스템을 제안한다.  

300장의 이미지를 라벨링한 후 데이터 증강 기법을 이용

하여 데이터 양을 증가시켜 방울토마토의 성숙도를 학습함

으로써 이미지 분류의 정확도를 평가하였다. 

이와 관련된 자세한 내용은 2장에서는 딥러닝을 기본으로 

농업분야에서 방울토마토를 성숙도 판별 자동화를 위해 컴

퓨터 비전 및 머신러닝 기술을 이용한 관련 연구들을 소개하

고 3장에서는 CNN기반의 방울토마토 성숙도 판별 알고리즘 

구조 4장에서는 데이터셋으로 학습시킨 딥러닝 모델의 실험

과정 5장에서는 그 결과를 분석하는 내용을 다룰 것이다. 마

지막 장에는 본 연구의 결론과 향후 연구 방향에 대해 논의

한다. 

 

II. 관련 연구 
 

컴퓨터비전 및 머신러닝을 활용하여 농작물의 상태를 관

찰하고 농작물의 성장 과정에서 방해 요소나 병충해를 자동
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으로 인식하려는 시스템을 농업분야에서 많은 연구가 진행 

되고 있다. 수확로봇에서 방울토마토의 성숙도를 구별하기 

위해 CNN (Convolutional Neural Network)기반의 YOLOv5 모델을 

사용하여 농작물을 탐지하고 선별하는 연구를 진행해 왔다.  

본 섹션에서는 기존 연구에서 YOLO 모델을 활용한 농작

물 탐지의 성공 사례를 검토하고, 이를 최신 YOLOv8 모델 

과의 비교 분석을 통해 그 향상된 활용도를 탐색한다. 

알고리즘 모델로 실시간으로 대상을 인식하고 탐지하는 

것을 객체 탐지라고 하며 농업분야에서는 이러한 딥러닝 방 

법이 많이 사용되어 왔다.  

[10]연구에서는 채소 질병을 탐지하기 위하여 YOLO 시리

즈의 백본 네트워크 중 하나인 CSPDarknet을 개선하여 CSP-

TR (Cross Stage Partial Transformer)구조로 채소 질병을 탐지하

는 알고리즘을 제안하였고 이 모델은 기존 YOLOv5s 모델 

과 비교한 결과 객체 탐지 정확도는 93.1%였다.  

[11]은 복잡하고 막혀있는 토마토 환경에서 딥러닝에서 많

이 사용되는 RNN (Recurrent Neural Network), CNN 기반의 아

키텍쳐를 사용하지 않았다. 오직 Transformer Attention 메커니

즘만을 사용하여 토마토 성숙의 클래스를 정확하게 분류하

였고 토마토 수확, 등급 지정 및 품질 관리에서 높은 효율성

과 정확성을 향상시켰다.  

[12]연구에서는 최신 실시간 객체 탐지 기술 알고리즘인 

YOLOv9로 토마토의 성숙도를 분류하고 개수를 세는 방법을 

제안하였다. 본 알고리즘은 정보의 손실을 방지하는 PGI, 경

량 네트워크 구조인 GELAN을 두 가지 기술을 새로 도입하

여 기존의 YOLO 알고리즘을 개선하였다. 이는 0.882의 성능

을 보여주었다. 

[13]은 MHSA 어텐션 메커니즘을 사용하여 YOLOv8의 백

본을 개선하였다. 이는 실제 생산 환경의 복잡성을 고려하여 

새로운 객체 탐지 방법이며 토마토 성숙도의 등급과 계수 모

델을 구축하여 토마토의 성숙도를 구별하였다. 이 모델은 

0.864의 mAP를 보여주었다. 

[14]은 기존의 Conv 레이어를 대체하여 DSConv 레이어를 

사용하고 DPAG (Dynamic Pyramid Attention Gate), FAM (Feature 

Attention Module) 모듈을 추가하여 객체의 특징을 강조 하고 

정밀도를 향상시키며 계산 복잡도를 줄였다. 실험결과 mAP

가 93.4%를 보여주며 농업 환경에서 실시간으로 토마토 감

지 요구 사항을 충족하였다.  

[15]은 YOLOv8과 CenterNet 객체 감지를 위한 딥러닝 모

델을 사용하여 토마토의 성숙도를 분류하였다. 각 객체의 중

심을 키포인트로 간주하고 해당 중심점을 기준으로 크기와 

위치를 계산하는 CenterNet 모델은 YOLOv8을 사용한 모델이 

99.5%로 더 높은 정확도를 나타내었다. 

[16]은 ResNet 네트워크 아키텍처를 사용하여 Mask R- CNN 

딥러닝 알고리즘으로 객체 탐지 및 세그먼트화 작업을 수행

하였다. Mask R-CNN이 생성한 분할 결과를 후 처리하여 배

경에서 탐지된 과일을 제거하고 각 객체의 마스크에 해당 하

는 픽셀의 중간 깊이 값을 매트랩으로 계산하여 특정 임계 

값을 초과하면 해당 객체를 전경으로 간주하였다. 그리하여 

온실에서 간단하고 저렴한 카메라 세트를 사용하여 토마토

를 감지하는데 효과적이었다.  

[17]에서는 기존의 YOLO 모델의 성능을 개선하기 위하여 

YOLOv2 모델을 수정하여 M3 모델로 나뭇가지 내에 있는 

과일을 탐지한다. 먼저 M1 모델에서는 입력 이미지를 13×

13 그리드 대신 26×26 그리드로 분할하여 작은 객체를 더 

잘 탐지할 수 있도록 하였지만 훈련, 탐지 속도가 늦어진 것

을 개선하기 위해 M2 모델에서 일부 컨볼루션 레이어와 풀

링 레이어를 제거하여 모델을 얕게 만들어 속도를 높였다.  

하지만 이 과정에서는 약간의 정확도 손실이 발생하여 M2 

모델을 기반으로 Splitter와 Joiner 블록을 추가한 M3 모델을 

사용하였다. 이는 더 높은 해상도에서 이미지를 처리할 수 

있게 하여 작은 객체를 더 잘 탐지할 수 있게 하고 정확도를 

향상시키는 동시에 적절한 속도를 유지할 수 있도록 하였다. 

성숙도 구별에 있어서 작물의 색상은 중요한 역할을 하며 

우리가 흔히 볼 수 있는 사과, 오렌지, 바나나와 같은 작물들

은 고유한 색상을 가지고 있다. 하지만 작물 중에 일부 과일

은 완전히 익어도 초록색 잎과 유사한 색상을 가져서 색상만

으로 작물과 잎을 구별하기는 어렵다[18]. 오이와 같이 잎과 

비슷한 색상을 가진 문제를 극복하기 위해 [19]에서는 I-

RELIEF 알고리즘과 MPCNN (Multi-Path Convolutional Neural 

Network)을 사용하였다. 오이와 배경을 구분하는데 유리한 

상위 3개의 색상 구성 요소를 선택하여 가중치를 계산하고 

배경 간의 차이를 감소시켜 색상 구성 요소로부터 각각 별도

의 경로로 입력 받아 개별적인 컨볼루션 레이어를 통해 특징

을 추출하였다. 이러한 방법을 기반으로 오이 인식을 한 결

과 90% 이상의 높은 정확도를 달성하였다. 

Faster R-CNN 알고리즘은 높은 정확도를 제공하지만 처리 

속도가 느려 실시간 탐지가 필요한 방울토마토 성숙도 판별

을 위해 YOLO 알고리즘을 사용할 것이다. 본 연구에서는 

YOLOv8의 백본을 ResNet50으로 변경하고 다양한 모델 크기

에 대한 비교 실험을 통해 실시간 수확 로봇 환경에서 높은 

정확도와 효율성을 동시에 달성하고자 한다. 

 

III. 성숙도 판별 알고리즘 
 

본 장에서는 방울토마토의 성숙도를 판별하기 위한 딥러

닝 기반의 객체 검출 알고리즘인 YOLO 시리즈 모델들과 

YOLOv8 변형 모델을 직접 실험하여 시스템의 성능을 비교 

하고 평가한다. YOLO 알고리즘은 모델은 구조가 단순하고 

신경망을 통해 직접 바운딩 박스와 위치의 카테고리를 출력 

할 수 있어 모델의 크기가 작고 계산 속도가 빠르다. YOLO

는 최종 탐지 결과를 얻기 위해 한 번의 처리 과정만 있기 

때문에 실시간으로 탐지가 가능하며, 높은 일반화 능력을 가

지고 있어 다른 분야로의 전이 학습도 가능하다[20]. 

1. YOLO 

농작물의 성숙도를 분류하는 문제는 성숙도 클래스별로 

차이가 커서 분류 난이도가 높고 한 장면에 많은 개체들이 

동시에 나타나 객체탐지가 필요하다. 그리하여 본 연구는 시

스템의 구현을 위하여 CNN의 기반인 YOLOv5와 YOLOv8 

모델을 비교 테스트하였다. 기존의 YOLOv5 모델은 표적 

탐지의 정확성을 극대화하기 위해 다양한 데이터 증강기법

인 이미지의 회전, 채도 조정, 노출 조절 등이 포함되며 더욱
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많은 배경에서 객체를 정확하게 식별할 수 있도록 한다. 

YOLOv5는 훈련 과정 중에 훈련 데이터셋에 가장 잘 맞는 

anchor boxes를 동적으로 계산하는 기능을 가지고 있어 네트

워크가 자동으로 최적의 anchor를 찾아내 성능을 개선할 수 

있다. 하지만 배경이 복잡한 이미지에 대해서는 농작물의 생육, 

질병, 해충을 선별하는 능력이 다소 부족하여 인식 성능이 

낮아 이를 보완한 것이 YOLOv8이다.  

YOLOv5는 Pytorch로 구현하여 설계한 모델로 YOLOv5n, 

YOLOv5s, YOLOv5m, YOLOv5l, YOLOv5x로 나뉘며 n이 가장 

가벼운 모델이다. 이 알고리즘은 주로 Backbone, Neck, Head 

부분으로 구성된다.  

최신 모델인 YOLOv8에서는 YOLOv5에서 사용되었던 CSP 

Layer를 더 효율적이고 간결한 C2f 모듈로 대체하여 모델의 

구조가 단순화되었으며 연산 효율성을 향상시켰다. 또한 

SPPF (Spatial Pyramid Pooling Fast) 레이어를 도입하여 다양한 

크기의 이미지 특징들을 고정된 크기의 맵으로 풀링함으로써 

연산 속도를 더욱 가속화했다. 첫 번째 컨볼루션 레이어의 

커널 크기를 6x6에서 3x3으로 줄여 총 파라미터 수를 절반 

이하로 감소시켰고, 이에 따라 모델의 크기와 메모리 사용량

을 크게 줄였다. 이러한 개선 사항들은 모델의 추론 속도와 

성능을 크게 향상시켜, 실시간 객체 탐지 작업에서의 효율성

을 증대시켰다. 따라서, 방울토마토 성숙도 분류 작업에 있어 

모델들의 성능 차이를 실험을 통해 구체적으로 분석한다. 

2. Improved YOLO 

이미지 특징 추출 또는 인식 시스템에서는 신경망의 깊이 

가 모델의 성능에 중요한 영향을 미치지만 네트워크가 깊어 

질수록 발생할 수 있는 기울기 손실 또는 폭발 문제로 성능 

저 하가 우려된다. 이를 해결하기 위해 ResNet [21]이 도입되

었으며 이 구조는 Residual block을 활용하여 기울기 소실 문

제 현상을 보완하고 연산 비용을 효율적으로 계산한다. 

ResNet은 입력 데이터의 정보를 보존하면서 데이터의 크기를 

 

줄이고 잔차 함수를 학습함으로써 신경망의 깊이가 증가하

더라도 뛰어난 성능을 유지할 수 있도록 설계되었다. ResNet 

은 첫 번째 1x1 컨볼루션에서 입력차원을 64차원으로 줄여 

차원축소를 하고 3x3 컨볼루션에서 차원을 유지하며 중간 

레이어에서 실제 특징을 추출한다. 마지막 두 번째 1x1 컨볼

루션에서 다시 차원을 확장시켜 출력을 생성하여 처음 입력 

차원과 동일하게 맞춘다. 특히 Shortcut Connection을 통해 레

이어를 건너뛰어 각 레이어가 입력데이터 대한 잔차 F(x)만

을 학습 하여 최종 출력은 y=F(x)+x가 되어 기울기가 소실되

는 문제 없이 안정적인 성능을 유지한다. 

그림 2. 방울토마토의 클래스 분류. (a) 성숙한 방울토마토. (b) 

미성숙한 방울토마토. 

Fig. 2. Class classification of cherry tomatoes. (a) Ripe cherry 

tomato. (b) Unripe cherry tomato. 

그림 1. 방울토마토 탐지를 위해 ResNet50의 Bottleneck 구조의 Residual Block을 사용하는 YOLOv8 아키텍처. 

Fig. 1. YOLOv8 architecture using ResNet50's bottleneck residual block for cherry tomato detection. 
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본 연구에서는 이미지 탐지 정확성을 높이기 위해 기존의 

YOLOv8 모델의 백본을 ResNet50으로 교체하여 적용하였다. 

ResNet50은 총 50개의 레이어로 구성되어 각 레이어는 깊어

지는 신경망의 복잡성과 학습시간을 효율적으로 관리하기 

위해 bottleneck구조를 도입하였다. 이 구조는 1x1 컨볼루션 

레이어를 사용하여 시작과 끝에 채널 차원을 조절함으로써 

연산 비용을 최소화하면서도 정보의 손실을 줄인다. 그림 1은 

ResNet50으로 백본을 변형한 YOLOv8의 구조를 나타낸다. 

 

IV. 성숙도 판별 실험 
 

1. 데이터셋 

본 논문에서 사용하는 방울토마토 이미지는 머신러닝 데

이터셋 플랫폼 Kaggle에서 제공하는 토마토 성숙도 데이터셋   

인 Tomato Fruits Dataset를 사용하였다. 딥러닝 모델을 학습 시

키기 위해 중요한 작업인 이미지 애노테이션을 수행하였다. 

방울토마토의 색이 빨간색으로 명확한 것은 ‘ripe’ 비교적 주

황색이나 초록색을 띄는 것은 ‘unripe’로 두 가지 클래스로 

나누어 라벨링을 하였고 이를 그림 2에 나타내었다.  

Roboflow를 사용하여 데이터를 애노테이션하였으며 학습 

비율은 학습용 데이터셋 70%, 검증용 데이터셋 20%, 테스트

용 데이터셋 10%로 설정하였다. 방울토마토 열매를 각각 

bounding box로 애노테이션하여 이 영역은 객체가 위치 영역 

과 경계를 정확하게 나타낸다. 익은 방울토마토를 수확하기 

위한 시스템을 학습시키기 때문에 방울토마토가 빨간색이 

아니라면 모두 익지 않은 방울토마토로 인식이 될 수 있다.  

데이터 증강 기법은 방울토마토의 성숙도를 정확하게 판별

하는 모델의 성능을 높이고 과적합을 방지하기 위하여 데이

터의 다양성을 높이는 것이 중요하다. 날씨 변화로 인해 열

매의 밝기가 달라지고, 다양한 환경 조건이 존재하기 때문에  

 

그림 3. 방울토마토 이미지에 적용된 다양한 데이터 증강 기

법으로 (a) 원본 이미지. (b) 90°회전. (c) 15°회전. (d) 

채도 조정. (e) 확대. (f) 밝기 조정. 

Fig. 3. Various data augmentation techniques applied to cherry 

tomato images, showing. (a) Original Image. (b) 90° Rotation. 

(c) 15° Rotation. (d) Saturation Adjustment. (e) Zoom. (f) 

Brightness Adjustment. 

 

그림 4. (a)실제 로봇에 장착된 카메라로 촬영한 토마토 이

미지[22]. (b)Tomato Fruits Dataset의 토마토 이미지. (c) 

실제 토마토 온실 환경에서 데이터셋 수집을 위해 

촬영을 수행한 AgRob v16 로봇[23]. 

Fig. 4. (a) Tomato images captured by cameras mounted on the 

actual harvesting robot [22]. (b) Tomato images from the 

Tomato Fruits Dataset. (c) AgRob v16 robot conducting data 

collection in a real tomato greenhouse environment for 

dataset creation [23]. 

 

본 실험에서는 그림 3와 같이 원본 이미지에 대하여 회전 

(rotation), 채도(saturation), 밝기(brightness), 노출(exposure), 뒤

집기(flip)를 포함한 데이터 증강 기법을 사용하여 다양한 데

이터셋을 구축하였다. 특히, 이러한 데이터 증강을 통해 수확 

로봇이 실제로 작동하는 다양한 환경 조건과 유사한 데이터

를 확보하여 모델이 실제 로봇에 적용될 때에도 높은 성능을 

발휘할 수 있도록 하였다. 그림 4는 실제 수확 로봇에 장착

된 카메라로 수집된 방울토마토 이미지와 본 연구에서 구축

한 데이터셋 간의 유사성을 보여주며, 데이터셋 생성을 위해 

실제 방울토마토 온실 환경에서 데이터 수집을 수행하는 데 

사용된 AgRob v16 로봇도 함께 제시한다[22,23]. 

총 742개의 이미지가 생성되었으며 이 중 663개의 이미지

는 딥러닝 모델을 훈련하는 데 사용되었고, 나머지 63개의 

이미지는 모델 성능을 평가한다. 

2. 방울토마토 성숙도 판별 실험 

본 연구에서는 방울토마토의 성숙도를 판별하는 실험을 하

기 위해 커스텀 데이터셋을 활용하여 다양한 YOLO 모델을 학

습시켰다. 학습 과정에서 각 모델의 성능을 최적화하기 위해 

손실 함수를 적용하였고 손실 함수는 바운딩 박스의 위치, 

클래스 확률, 객체 존재 여부에 대한 오차를 최소화하기 위

해 설계되었다. 이를 통해 모델이 방울토마토의 정확한 위치

와 성숙도 상태를 효과적으로 예측할 수 있도록 학습된다. 

모델의 성능을 평가하기 위하여 precision, recall, mAP (mean 

average precision)을 식 (1)∼(3)에 나타내었다.  

 precision =  
𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒

𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 + 𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒
 (1) 

 

 recall =  
𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒

𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 + 𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒 𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒
 (2) 

 

 mAP =  
1

𝑁
∑ 𝐴𝑃𝑖

𝑁
𝑖=1

 (3)
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그림 5. 방울토마토의 숙성 감지 및 분류 결과. 

Fig. 5. Detection and classification of cherry tomato ripeness. 

 

 

그림 6. 검증 데이터셋의 예측 결과. 

Fig. 6. Prediction results of the validation dataset. 

 

식 (3)의 N은 이미지 데이터셋 내 객체 클래스의 총 수를 

나타내고 𝐴𝑃𝑖는 Class 𝒾의 평균 정밀도를 의미한다. 여기서 

True Positive는 모델이 익은 토마토를 정확히 익은 토마토로 

정확히 예측하였을 때 수치를 의미한다. False Positive는 모델

이 안 익은 토마토를 잘못 예측하여 익은 토마토로 예측할 

경우의 수치이고 False Negative은 모델이 익은 토마토를 잘못  

예측하여 안 익은 토마토로 예측하였을 때 수치를 의미한다. 

3. 실험 환경 

본 연구에서 실험을 위해 구축한 환경은 우분투(ubuntu) 

22.04 운영 체제에서 CUDA 12.2 버전으로 수행되었으며, 컴퓨

팅 자원으로는 NVIDIA GeForce RTX 4070 GPU를 활용하였다. 

모델은 총 100회의 학습 에포크(epoch)와 초기 학습은 0.01으로 

학습되었다. 다양한 YOLO 모델들을 비교하기 위해 YOLO 시

리즈 모델과 YOLOv8의 다양한 변형 모델들을 학습시켰으며, 

YOLOv8 모델에 ResNet50 백본을 결합한 모델도 학습시켰다. 

이를 통해 각 모델의 성능을 비교하고 분석하였다. 

 

V. 실험 결과 
 

본 연구에서는 YOLOv5와 YOLOv8 모델들의 성능을 평가 

하였고 그림 5에서 방울토마토의 성숙도에 따라 익은 토마

토와 덜 익은 토마토를 분류하는 모델의 능력을 그림 6은 검

증 데이터셋에서의 예측 결과를 시각적으로 보여준다. 객체 

알고리즘의 테스트 결과는 표 1에서와 같이 탐지 성능, 모델

의 크기와 속도를 보여준다. YOLOv5s 모델의 경우 precision

은 0.657, recall은 0.751, mAP는 0.701로 측정되었다.  

특히 기존 YOLOv8 모델들의 백본을 ResNet50으로 교체하

여 성능을 정밀도(precision), 재현율(recall), 평균 정밀도(mAP), 

레이어수, 파라미터수 그리고 GFLOPs (Giga Floating Point 

Operations Per Second)을 기준으로 평가한다. 백본을 ResNet50

으로 교체한 YOLOv8 모델들은 일반적으로 기존 모델들에 

비해 정밀도가 향상되었다. YOLOv8s 모델은 기존 정밀도 

0.639에서 ResNet50 백본 사용 시 0.668로 개선되었으며, mAP 

역시 0.654에서 0.721로 증가하였다.  

실험 과정에서 모델의 구조 및 파라미터 설정이 성능에 미

치는 영향을 확인하였으며, YOLOv8l (ResNet50) 모델은 가장 

높은 0.757 mAP를 기록하였다. 이는 방울토마토 수확을 위한 

높은 정밀도로 실시간 작업 수행에 최적화되어 있음을 나타

낸다. 농업 환경에서의 실시간 방울토마토 감지 및 수확 작

업에 이 모델을 적용함으로써 높은 수확 효율과 빠른 처리를 

기대할 수 있다. 

표 1. YOLO 모델의 실험 성능 비교. 

Table 1. Experimental performance comparison of YOLO models. 

Model precision recall mAP Layers Parameters GFLOPs 

YOLO-v5s 0.657 0.751 0.701 157 7015519 15.8 

YOLO-v9s 0.679 0.755 0.738 917 7318368 27.6 

YOLO-v8s 0.639 0.739 0.654 168 11126358 28.4 

YOLO-v8m 0.604 0.774 0.67 218 25840918 78.7 

YOLO-v8l 0.626 0.729 0.671 268 43608150 164.8 

YOLO-v8x 0.616 0.717 0.657 268 68125484 257.4 

YOLO-v8s(ResNet50) 0.668 0.784 0.721 350 30990102 86.7 

YOLO-v8m(ResNet50) 0.677 0.76 0.733 378 39229974 111.8 

YOLO-v8l(ResNet50) 0.707 0.775 0.757 406 49231382 151.7 

YOLO-v8x(ResNet50) 0.718 0.768 0.745 406 62828886 196.6 
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VI. 결론 
 

본 논문에서는 방울토마토 수확 로봇을 위한 실시간 방울

토마토 판별 객체 검출 알고리즘을 제안하였다. 이 연구는 

YOLO 딥러닝 모델을 활용하여 객체 인식의 속도와 정확도

를 향상시키는 것을 목표로 하였고 기존의 300장의 데이터

셋을 데이터 증강 기법을 통해 총 742장으로 확장하여 새로

운 데이터셋을 구축하였으며, 이러한 데이터셋은 기존 데이

터보다 성능 면에서 우수함을 보였다.  

이후 연구에서는 방울토마토 판별 알고리즘을 더욱 세분

화하여 방울토마토 열매만을 타깃으로 한 세그멘테이션 작

업을 진행할 계획이다. 이를 통해 로봇이 각 방울토마토의 

위치를 정확히 탐지하고, 매니퓰레이터를 사용하여 방울토마

토의 성숙도에 따라 자동으로 수확할 수 있도록 한다. 현재 

데이터셋의 양이 다소 적어 실험 결과가 높지 않았으나 향후 

데이터셋을 확장하여 추가 실험을 진행할 예정이다. 또한 해

당 모델을 실제 환경에서 하여 알고리즘의 효율성과 실용성

을 검증하고 YOLO 알고리즘보다 Faster R-CNN을 통해 높은 

정확도와 빠른 속도로 실시간 탐지를 필요로 하는 실제 농업 

환경에서의 적용 가능성을 평가하고자 한다.  
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