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요  약  마늘은 강력한 항바이러스성과 면역력을 높이는 특성으로 인해‘천연 항생제’라는 별명을 얻었다. 그러나 썩은
마늘은 메스꺼움이나 식중독을 유발하고, 심지어 사람들의 생명을 위협할 수도 있다. 본 논문은 초분광 카메라 기술을 
기반으로 마늘 표면 손상 모델과 기계 학습 분류 모델을 개발하였다. 표면손상 유무 검출을 위해 전처리한 마늘식물은 
총 104종으로 이 중 80종의 마늘은 모델 개발 용도, 24종의 마늘은 시험 검증용도로 사용됐다. 우선 ENVI에서 상이한
손상 조건에서의 결과 분석을 위해 식생 지수를 사용하였다. 그런 다음 579개 픽셀에 logistic regression 모델 교육을
진행하였다. 마지막으로, 모델의 실제 검증을 위해 24개의 마늘에 위 모델을 적용하여 검증하였다. 그 결과 NDVI 기술
은 마늘 표면의 곰팡이 부분을 명확하게 식별할 수 있었으나, 작은 면적의 손상에 대해서는 파악하지 못하였다. Logistic
regression 방법으로 설정된 분류 모형의 정확도는 90%로 나타났으며, 마늘 표면의 경미 손상 구역도 식별할 수 있었
다. 이 마늘 손상 식별 모델의 개발은 마늘 손상 부위 검출에 초분광 기술을 확장시켜 적용하였고 이로 인하여 손상된
마늘을 선별하는 비용이 절감되었다.

Abstract  The potent antiviral and immune-boosting properties of garlic have earned it the moniker 
"natural antibiotic". On the other hand, rotten garlic can result in nausea, food poisoning, and possibly
endanger people's lives. This paper aims to develop a garlic superficial injury model based on 
hyperspectral camera technology and a machine-learning classification model. One hundred and four 
garlic plants were pretreated for surface damage, of which 80 and 24 were used for model development 
and test validation, respectively. First, the Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) method was
used in ENVI to analyze the results under different damage conditions. Subsequently, 579 pixels were 
selected for Logistic Regression Model training. Finally, 24 garlic bulbs were used for actual verification 
of the model. The NDVI technology could identify the mildew part of the garlic surface but could not 
identify the small area. The accuracy of the classification model established by the logistic regression 
method can reach 90%. The initial small lesions on the surface of garlic can also be identified. The 
development of this garlic damage identification model extends the application of the hyperspectral 
technique in garlic detection. Similarly, the cost of garlic damage detection was reduced.
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1. 서론

마늘은 우리 생활에서 흔히 볼 수 있는 조미료로서 식
용가치와 약용가치가 높아 많은 선호를 받고 있다. 그러
나 상한 마늘을 식용하게 되면 구토, 설사 등의 부작용을 
일으켜 생명을 위협할 수 있다. 마늘의 변질, 파손 여부
를 사람이 직접 관찰하여 판단하는 경우 오차가 생길 수 
있다. 그러므로 마늘의 품질을 결정하기 위해 새로운 마
늘 판별 방법의 개발이 필요하다.

초분광 이미지는 RGB 및 다분광 이미지보다 더 많은 
파장 정보가 포함되어 있기 때문에 다양한 산업에서 널
리 사용하고 있으며, 농업 측면에서는 식물 특성 및 안전
성 등의 연구에도 활용되고 있다. 초분광 이미지는 과일
의 기계적 손상을 감지할 뿐만 아니라 작물 질병 및 해충
의 조기 분석에 사용할 수 있으며 심지어 계란 품질을 분
류할 수 있는 것으로 보고 되었다[1-3]. 

머신러닝을 이용한 손상된 마늘 선별연구는 주로 
RGB 카메라로 수행되고 있으나[4], 초분광 카메라 기술
은 주로 마늘의 알리신 및 가용성 고형분 (SSC: Soluble 
Solid Content, 이하 SSC)과 마늘의 공기 건조 후 불균
일성을 감지하는 데 사용되고 있다[5,6]. RGB 카메라와 
초분광 카메라를 동시에 사용하여 마늘의 알리신과 손상
을 감지하면 비용이 증가하게 된다. 또한, 초분광 카메라
도 식물 손상 감지 능력이 있으므로 본 연구에서는 초분
광 이미지 기반으로 마늘 손상을 식별하여 비용을 절감
할 수 있을 뿐만 아니라 단일 초분광 이미지에서 더 많은 
효과적인 정보를 얻을 수 있다. 

본 연구에서는 104개의 마늘을 연구 대상으로 선정하
였으며, 그 중 80개는 모델 개발을 위해 훈련 데이터에 
사용하고, 24개는 개발한 모델의 정확성을 검증하기 위
해 사용하였다. 우선 야외에서 모든 마늘에 대한 RGB 
이미지와 초분광 이미지를 수집한 후 80개의 마늘 이미
지를 영상처리 프로그램 (ENVI: The Environment for 
Visualizing Images, 이하 ENVI) 에 도입하여 관심 영
역 (ROI: Region of Interest, 이하 ROI) 영역을 선택
하고 손상 및 정상 영역 마늘의 스펙트럼을 분석 후 식생 
지수 (NDVI: Normalized difference vegetation 
index, 이하 NDVI) 결과를 획득하였다. 그리고 정상 및 
손상 영역에 대해 총 1000픽셀을 데이터 세트로 구성하
고 logistic regression 방법을 사용하여 마늘 분류 모델
을 개발하였다. 마지막으로 24개의 마늘에 대한 초분광 
이미지를 사용하여 모델을 식별하고 RGB 이미지와 비교
하여 개발된 모델을 검증하였다.

2. 재료 및 방법

2.1 실험 하드웨어 및 데이터 사전 처리
실험에 사용된 마늘은 현지 슈퍼마켓 (춘천·한국)에서 

구입하였으며 본 연구를 위해 총 104개 마늘을 준비하였
다. 마늘의 다양한 손상 정도를 취득하기 위해 칼을 이용
하여 마늘 표면에서 다양한 크기인 손상 면적으로 자르
고, 약 5일 동안 25°실내 환경에 두어 다양한 정도로 손
상된 마늘 Fig. 1에서 보는 바와 같이 샘플을 얻었다. 
104개 마늘을 두 그룹으로 나누어 Fig. 1a에서 보는 바
와 같이 80개 마늘은 분류 모델 개발에 사용하였고 나머
지 Fig. 1b에서 보는 바와 같이 24개 마늘은 모델의 정
확성 검증에 사용하였다.

(a) (b)

Fig. 1. The garlic samples used in experiment: (a) 
experimental group and (b) verification group.

 
마늘 이미지 데이터를 수집하기 위해 초분광 카메라 

Specim FX10 (Specim, Spectral Imaging Ltd, 
Oulu, Finland)를 사용하였으며, 본 카메라는 가시광선 
및 근적외선 (VNIR: Visible and Near-Infrared 이하 
VNIR) 대역 (400~1000 nm, band 1~56) Table 1과 
같이 스펙트럼 데이터를 수집할 수 있다. 초분광 카메라
에서 취득한 이미지의 반사율 보정에 사용되는 반사판은 
Lastolite LLL LR2050 20-Inch Ezybalance Card 
18% (Manfrotto, Ontario, Italy)이다. 초분광 데이터 
수집은 데스크톱 소프트웨어 Lumo scanner (Specim, 
Spectral Imaging Ltd, Oulu, Finland)를 사용하여 스
캐너 스테이지 및 샘플 위치를 설정하고 제어하여 연구
를 수행하였다.

이미지 데이터 수집을 위해 샘플과 초분광 카메라간의 
거리는 약 1.2 m로 설정하였으며, 마늘은 Fig. 2와 같은 
플레이트 위에 놓고 초분광 카메라는 삼각 지지대에 부
착하였다. 삼각 지지대에 부착되어 있는 전동식 회전 모
터는 초분광 카메라를 180° 회전시켜 이미지 스캔할 수 



초분광 이미지와 Logistic Regression 모델 기반 마늘 표면 손상 검출 모델 개발

511

Item Ventilating fan

Spectral Range 400~1,000 nm
Spectral Bands 224

Spectral FWHM (Full width 
at half maximum) 5.5 nm

Spatial Sampling 1,024 px

Frame Rate 330 FPS full frame
9,900 FPS with 1 band selected

FOV (Field of view) 38 ̊
F-number F/1.7

Camera SNR 
(Signal-to-noise ratio) 600 : 1

Camera Interface GigE Vision or Camera Link
Dimensions 150 mm x 85 mm x 71 mm

Weight 1.26kg

Table 1. Specifications of the SPECIM FX10 
hyperspectral camera.

있다. 초분광 카메라의 데이터 인터페이스는 노트북에 
연결되며 Lumo scanner를 사용하여 맑은 날 야외에서 
자체 노이즈를 줄이기 위한 Dark current image를 측
정한 후 binning 값을 기본 2배로 설치하여 데이터를 기
록했다. 원시 초분광 데이터를 얻은 후 후속 계산 및 모
델 훈련을 용이하게 하기 위해 반사판을 사용하여 원시 
데이터를 반사율 보정하고 모든 픽셀 값을 0과 1 사이에 
분포하도록 정규화 작업을 실시하였다. 

Fig. 2. The composition of the outdoor hyperspectral 
image collection system.

2.2 식생지수
정규화 식생지수 NDVI는 작물의 적색 대역과 근적외

선 대역의 반사도 차이와 다중 분광 영상의 적색 대역과 
근적외선 대역을 활용하여 식생의 활력도를 나타내는 지
수이다[7]. 관측된 다중 분광 위성영상을 활용하면 
NDVI를 통해 실제 작물의 상태를 판단할 수 있어서 다
양한 분야의 연구에 활용되고 있다[8].

NDVI 계산식은 Eq. (1)과 같다. 여기서 NIR은 근적

외선 반사율, Red는 적외선 반사율이다. 파장대역 39 
(810 nm)의 데이터를 근적외선 데이터로 사용하고 파장 
대역 24 (650 nm)의 데이터를 적색광 데이터로 사용했
다. NDVI 이미지는 ENVI에서 계산하고 결과 이미지를 
도출하였다.

     (1)
Where, NIR denotes reflectance of the near-infrared 
area, Red denotes reflectance of the infrared area.

2.3 분류 모델의 개발 및 검증
모델 개발 전에 ENVI에서 마늘의 손상 영역과 정상 

영역은 ROI 기능을 사용하여 구분하였으며, Fig. 3과 같
이 손상 영역과 정상 영역의 각 파장 대역에서의 반사 평
균값을 구했다. 400 nm에서 1000 nm까지의 손상 영역
과 정상 영역의 전체 대역에서 반사 값 사이에 차이가 있
는 것을 기준으로 전체 56개 파장 대역의 데이터를 후속 
모델 훈련의 기본 데이터로 설정하였다.

Fig. 3. The reflectance value in normal and damaged 
areas of garlic.

Logistic regression 모델은 계산　량이 매우 적을 뿐
만 아니라 속도가 빠르고 다양한 2차 분류 문제에 널리 
사용되고 있다. 본 연구에서 분류 모델 개발을 위해 
logistic regression 모델을 선택하여 모델을 취득한 후 
검증하였다. 훈련 데이터에서 80개 마늘에 손상과 정상 
영역의 비율은 큰 차이가 있었기에 격차를 줄이기 위해 
손상 ROI 영역 (300 px)과 정상 ROI 영역 (279 px)의 
총 579개 픽셀 위치에서 56개 파장대역의 반사 값을 선
택하였고 결과에서 0으로 정상 영역을 나타내고 1로 손
상 영역을 표시하여 도출되었다. 데이터의 80%는 모델
의 훈련 세트로 사용되며 20%는 모델의 정확성 검증 세
트로 사용되었다.

모델의 분류 능력을 검증하기 위해 검증조의 24개 마
늘의 전체 파장　대역의 반사 값을 사용하여 개발된 logistic 
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regression 모델에서 검출하였으며, 분류 후의 손상과 
정상 픽셀 결과는 ENVI에서 ROI기능을 사용하여 원 사
진에서 표시 후 RGB 카메라에서 취득한 사진의 결과와 
비교하였다.

3. 결과 및 고찰

Fig. 4와 같이 NDVI 사진 결과에서 마늘의 정상 영역
과 손상 영역에 대해서 부분적으로 육안으로 관찰이 가
능하다. 흑색 점선 영역은 마늘이 심하게 손상되어 변질
된 영역이며 정상 영역과 선명한 차이가 있다는 것을 알 
수 있지만, 흰색 점선 영역은 경미한 손상으로 인해 정상 
영역과 미세한 차이만 있음을 알 수 있다. Fig. 1a의 
RGB 사진과 비교하면 NDVI 결과가 마늘 손상 후 변질
될 때 더 나은 결과를 얻을 수 있지만 경미한 손상의 결
과는 정확하게 식별하기 어려웠다.

Fig. 4. Results of the experimental group obtained 
using the NDVI method (the black dotted line 
frame represents the damaged garlic samples 
successfully identified, and the white dotted 
line frame represents the damaged garlic 
samples not successfully identified).

모델의 정확도 결과는 Table 2와 같다. 정상 영역을 
0, 손상 영역을 1로 표현하였으며 모델의 전체 인식률이 
90%에 달한다는 것을 알 수 있다. 정상 영역의 예측 성
공률과 리콜은 97%, 76%로 나타났고 파손 영역의 예측 
성공률과 리콜은 86%, 98%에 달했으며, F1 점수도 각각 
85%와 92%로 높게 나타났다. 일반적으로 모델의 예측 
정확도 효과는 Fig. 5와 같이 수신자 조작 특성 (ROC: 

Receiver Operating Characteristic, 이하 ROC) 곡선
으로 판단할 수 있으며, ROC 곡선이 왼쪽 상단에 가까
울수록 모델의 정확도가 좋다. ROC 곡선 아래의 구역은 
곡선 아래 면적 (AUC: Area Under the Curve, 이하 
AUC) 가 되며, 마찬가지로 AUC 영역의 면적이 클수록 
모델의 정확도가 높다. 본 연구에서 개발한 모델의 ROC 
곡선에서 AUC 결과가 92%에 달한다는 것을 알 수 있
어, 본 연구에서 개발한 모델이 마늘의 정상 영역과 손상
된 영역을 정확하게 식별할 수 있음을 보여준다.

Item Precision Recall F1-score

0 0.97 0.76 0.85
1 0.86 0.98 0.92

Accuracy - - 0.90
Macro avg 0.92 0.86 0.89
Weighted 

avg 0.91 0.91 0.90

Table 2. Precision accuracy, recall, and F1-score 
results of regression model.

 

Fig. 5. ROC results of the regression model.

Fig. 6a에서 빨간색 영역은 개발한 모델 기반으로 식
별한 파손 결과이고 Fig. 6b는 마늘의 RGB 데이터이다. 
NDVI 방법의 인식 결과와 비교하여 logistic regression 
방법은 마늘 손상 후 변질된 영역을 정확하게 식별할 수 
있을 뿐만 아니라 마늘의 경미 손상도 정확하게 식별할 
수 있다는 것을 알 수 있다. 그러나 본 연구에서 개발한 
모델의 단점은 Fig. 6b에 빨간 점선 영역과 같이 마늘의 
뿌리도 손상 영역으로 인식하므로, 앞으로 마늘 뿌리와 
마늘 껍질을 식별할 수 있는 정확한 분류 모델을 개발하
기 위해 더 다양하고 많은 데이터를 수집이 필요하다.
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(a) (b)

Fig. 6. Identification results of 24 garlic in experimental 
group: (a) model classification result and (b) 
RGB camera result.

위에서 언급한 NDVI 방법과 logistic regression 방
법의 실험 결과 기반으로 아래와 같이 두 방법에 대한 장
단점을 정리할 수 있다. 전통적인 NDVI 방법은 NIR과 
Red 두 개의 파장 영역 데이터만을 사용하여 계산되지
만, 본 논문에서 제시한 logistic regression 기반의 마
늘 표면 손상 검출 방법은 전체 파장 데이터를 분석하므
로 데이터 처리량 측면에서 부담이 크다는 것이 단점으
로 볼 수 있다. 그러나 전통적인 NDVI 방법은 임계값에 
따라 마늘 표면 손상 정도를 결정되며, 여기서 임계값의 
판단은 샘플 수와 통계 분석 방법에 따라 주관성이 있을 수 
있다. 하지만 본 연구에서 제안한 logistic regression 
방법은 0 또는 1 값을 출력하여 객관적인 분류 결과를 
도출할 수 있어 더욱 신뢰성이 있는 결과로 볼 수 있다.

4. 결론

본 연구에서는 초분광 이미지 처리 기술과 logistic 
regression 모델을 기반으로 마늘 표면 손상 검출 모델
을 개발하였다. 실외에서 마늘에 대한 초분광 사진을 수
집하였고 ENVI에서 원시 사진에 대해서 전처리하고 반
사 보정 및 정규화 작업을 통해 NDVI 이미지 결과를 취
득하였다. 손상 및 정상 영역의 평균 반사 값을 분석하고 
총 579개의 손상 및 정상 영역의 픽셀 데이터를 logistic 
regression 모델로 도입하여 모델 훈련 후 검증조의 마
늘을 사용하여 모델의 정확성에 대해서 검증하였다. 실
험 결과는 NDVI 방법과 비교하여 logistic regression 
모델의 전체적 정확도가 90%에 도달할 수 있었으며 본 
모델은 마늘에 경미한 손상 영역의 식별에 좋은 효과가 
나타냈다.

향후 연구 방향에서 현장의 자동화가 가능한 분류 기
술을 개발하기 위해 다중 조명 조건에서 실시간적인 응
용하는 것이 필요하다. 본 연구에서 개발된 마늘 표면 손

상 검출 모델은 실외의 충분한 조명 조건에서 데이터를 
수집하여 방사 교정을 통해 이루어졌으나 현장에서 실시
간으로 적용 시 고정밀 분류 가능성을 보장하기 위해 다
중 조명 조건에서의 연구 데이터를 수집하여 모델 개발 
및 분석이 필요하다.
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