
(a) 25g (b) 18g (c) 11g

이미지

시간 실제 예측 실제 예측 실제 예측

6 h 0.68 0.65 0.66 0.65 0.64 0.65

12 h 0.43 0.33 0.40 0.33 0.37 0.33

18 h 0.20 0.14 0.17 0.14 0.14 0.14

표 1. thin-layer 모델의 실제 MR 값과 예측값 비교
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요 약

본 논문은 고추의 건조 과정을 효율적으로 예측하기 위해 이미지 기반의 딥러닝 모델을 제안한다. 기존의 thin-layer 모델이 시간 변수만을 고려한 

것과 달리, 제안된 모델은 작물의 크기, 형태와 같은 시각적 특징을 학습하고, 이를 시간 데이터와 결합하여 건조 진행 상황을 정밀하게 평가한다. 

또한, 수분 비율(Moisture Ratio)을 활용해 건조 과정을 정량적으로 분석하고, 최적의 건조 종료 시점을 결정할 수 있도록 설계되었다.

Ⅰ. 서 론

 농작물의 건조 과정은 저장성과 품질 유지를 위해 필수적이지만, 많은 

노동력과 시간이 필요하다는 단점이 있다[1]. 특히, 건조 과정은 건조기 

설정, 건조 시간과 같은 중요한 변수들을 농부가 직접 관리해야 한다는 부

담이 있다. 이러한 문제를 해결하기 위해 건조 과정을 최적화하는 수학적 

모델이 제안되고 있다[2-5]. 대부분의 연구에서는 일정한 두께로 슬라이

스 된 과일이나 채소의 건조를 예측하는 thin-layer 모델을 제시하며, 이 

모델들은 주로 시간을 변수로 하여 건조 정도를 예측한다. 그러나 실제 농

업 현장에서는 농산물을 자르지 않고 원형 그대로 건조하는 경우가 많으

며, 이러한 상황에서는 건조 과정의 복잡성이 증가한다. 이는 농산물 내부

의 열과 수분 이동을 고려해야 하므로, 기존의 thin-layer 모델을 확장하

거나 별도의 모델 개발이 필요하다.

 본 논문에서는 시간적 특성뿐만 아니라, 작물의 크기와 형태를 고려한 

이미지 기반의 딥러닝 모델을 제안한다. 제안된 모델은 이미지와 시간 데

이터를 통합적으로 분석하여 건조 진행 상황을 정량적으로 평가하고, 최

적의 건조 종료 시점을 결정할 수 있도록 설계되었다. 실험 결과, 모델의 

성능은 0.9878의   score를 기록하며 높은 예측 정확도를 보였다. 이를 

통해 건조 과정을 보다 효율적이고 정확하게 관리할 수 있으며, 작물의 품

질을 유지하면서도 노동력을 크게 줄일 수 있을 것으로 기대된다.

Ⅱ. 본론

Ⅱ-1. 데이터 수집

 본 논문에서는 실제 농업 현장에서 원형 그대로 건조되는 작물인 고추를 실

험 작물로 선정하였다. 고추는 건조가 진행됨에 따라 색상이 어두워지고, 표

면에 주름이 생기며, 수분 손실로 인해 무게 감소가 감소하는 특징이 있다. 

이러한 시간에 따른 변화를 기록하기 위해, 건조기에서 1시간 30분 간격으

로 고추를 꺼내어 촬영하고, 무게를 측정하는 방식으로 데이터를 수집하였

다. 이 과정에서 총 21회에 걸쳐 698개의 고추 샘플을 촬영하였으며, 이상

치를 제외한 14,587개의 이미지와 해당 무게 데이터를 생성하였다. 

Ⅱ-2. 수분 비율 예측

 건조 과정에서 특정 시점의 수분 함량을 평가하기 위해 수분 비율

(Moisture Ratio, MR)을 사용한다. MR은 다양한 건조 모델에서 널리 사

용하는 지표로, 특정 시점의 작물 무게가 초기 무게와 최종 무게 사이에서 

얼마나 감소했는지를 나타낸다. 

 

 

 여기서 는 건조 전 무게, 는 시점에서의 무게, 는 건조가 완

료되었을 때의 무게를 의미한다. MR은 건조 전에는 1의 값을 가지며, 건

조가 진행됨에 따라 점차 0에 가까운 값을 가지게 된다. MR이 0에 가까워

진다는 것은 작물의 건조가 거의 완료되었음을 의미하며, 이를 기준으로 

적절한 건조 종료 시점을 결정할 수 있다.

 기존의 thin-layer 모델은 시간 변수를 활용하여 MR을 예측한다. 표 1

에서는 다양한 무게의 샘플에 대해 건조 6, 12, 18시간 후 측정된 실제 

MR 값과 대표적인 thin- layer 모델인 Page[2]를 사용하여 예측한 MR 

값을 비교하였다. 분석 결과, 동일한 건조 시간일지라도 초기 무게가 큰 



Model Model Equation Parameter RMSE  

Page[2]  exp ∙    ,    0.0636 0.9605

Newton[3]  exp ∙     0.0796 0.9383

Alibas[4]  exp    

  ,   

  ,   

  

0.0592 0.9658

Balbay et al.[5]   exp   
  ,   

  
0.0609 0.9638

Proposed (ResNet) Loss=MSE, Optimizer=Adam, Learning Rate=0.001, Epoch=50 0.0354 0.9878

표 2. thin-layer 모델의 성능 비교

샘플(a)의 MR 값이 상대적으로 더 높게 나타나는 경향을 보였다. 이는 초

기 무게가 큰 고추가 작은 고추보다 더 많은 수분을 포함하고 있어 건조 

시간이 더 길어지며, MR이 0에 도달하는 속도가 느리기 때문이다. 그러

나 thin-layer 모델은 이러한 차이를 반영하지 못하고 모두 동일한 MR 

값을 예측하는 경향을 보였다. 이는 thin-layer 모델이 일정 규격으로 슬

라이스 된 작물에 적합할 수 있지만, 다양한 크기의 작물에 대해서는 부정

확한 예측을 초래할 수 있음을 시사한다.

Ⅱ-3. 딥러닝 모델 설계

 본 연구에서는 고추의 MR을 예측하기 위해, CNN(Convolutional 

Neural Network) 기반의 ResNet50[6] 모델을 사용한다. ResNet50 모

델은 깊은 신경망 구조를 통해 이미지에서 다양한 특징을 추출할 수 있으

며, 고추의 색상, 표면, 질감, 크기, 형태 등을 학습할 수 있다. 이러한 시

각적 특징들은 고추의 수분 함량과 밀접하게 연관되어 있으며, 이를 통해 

건조 과정에서 발생하는 색상 변화나 표면의 변형 등을 효과적으로 인식

하여, MR의 예측 정확도를 높일 수 있다. ResNet50을 활용한 이미지 기

반의 예측 모델의 구조는 그림 1과 같다.

그림 1. 이미지 기반의 MR 예측 모델

 이미지와 시간 데이터는 각각의 전처리 과정을 거친다. 이미지 데이터는 

정규화와 데이터 증강을 거친 후, ResNet50 모델에 입력되어 특징이 추

출되고, 이를 flatten하여 벡터로 변환한다. 반면, 시간 데이터는 one-hot 

인코딩 방식으로 전처리되고, 이렇게 전처리된 두 데이터는 fully 

connected layer에 입력되어 최종적으로 MR을 예측한다.

 모델의 성능은 RMSE(Root Mean Square Error)와   score로 평가되

었다. 표 2의 결과에 따르면, 4개의 thin-layer 모델[2-5]이 상대적으로 우

수한 성능을 보이는 것 같지만, 이는 모델이 평균적으로 오차를 최소화할 

수 있는 단일 값으로 수렴하여 표면적으로만 오차가 작아 보이는 것이다. 

실제로는 다양한 크기와 형태에 대한 모델의 예측 능력이 제한된다.

 반면, 본 연구에서 제안한 이미지 기반의 예측 모델은 다양한 크기의 고

추에 대해 개별적인 특징을 반영하여 보다 정확한 MR 예측을 수행한다. 

이 모델은 RMSE 0.0354,   0.9878을 달성하며, thin-layer 모델과 비교

해 개선된 성능을 보여준다. 이는 제안된 모델이 기존 모델의 한계를 보완

하고, 다양한 조건에서도 일관된 성능을 제공할 수 있음을 의미한다.

Ⅲ. 결론

 본 논문에서는 고추의 건조 상태를 예측하기 위해 CNN 기반의 딥러닝 모

델을 사용하여, 이미지와 시간 데이터를 활용한 예측 모델을 제안하였다. 해

당 모델은 고추의 시각적 특징을 효과적으로 학습하여 다양한 크기와 형태

의 고추에 대해 정밀한 MR 예측을 수행할 수 있었다. 향후 연구에서는 제안

된 모델을 다양한 농작물에 맞게 확장하고, 이를 일반화하기 위한 추가적인 

연구를 진행할 예정이다.
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