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밀 종자 품종 및 물성 분류를 위한 ResNet50 모델 기반의 이미지 
분석
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Image Analysis Based on ResNet50 Model for Classification
of Wheat Seed Varieties and Physical Properties
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요  약  밀은 대표적인 식량 작물 중 하나이지만 최근 국내 밀 자급률은 1%에 불과하다. 밀의 자급량을 높이기 위해서는
밀 종자의 품종순도를 높여 고품질의 가공물을 얻을 수 있도록 품질 관리를 해야 한다. 본 연구에서는 밀의 품질을 자동
으로 판정하는 기술을 마련하기 위하여 딥러닝 알고리즘을 활용하여 밀의 품종과 경질, 연질 여부를 분류하는 모델을
개발하고자 하였다. 우리나라 주요 보급 품종인 금강, 백강, 새금강, 조경, 황금알에 대하여 개발한 이미지 획득 시스템을
이용하여 총 21,256개의 밀 종자 낱알 이미지를 획득하였다. 획득한 이미지에서 낱알의 장축, 단축 길이와 RGB 각각의
평균 색상 값을 계산해 품종, 경도별로 비교하였다. 또한, ResNet50 모델을 이용하여 밀 종자 5품종과 경질, 연질을
분류하는 모델을 개발하였다. 그 결과, 학습, 검증, 테스트 그룹의 분류 정확도는 각각 98.17%, 96.68%, 96.40%를 나
타냈다. 테스트 그룹의 혼동행렬을 확인한 결과, 대부분 성공적으로 분류가 이루어졌고 동일 품종에 대해서는 경질, 연질
이 100% 정확도로 분류되는 것을 확인하였다. 이를 통해 딥러닝 알고리즘을 이용하여 밀 종자 품종 및 경질, 연질 여부
를 판별할 수 있을 것으로 판단된다.

Abstract  Wheat is one of the major food crops, but the domestic self-sufficiency rate is only 1%. To 
increase self-sufficiency, it is essential to manage the quality of wheat seeds by classifying the seed 
quality grades. This study used deep learning algorithms to classify wheat varieties and distinguish hard
and soft wheat. Five wheat varieties used in the South were employed, and 21,256 images of individual 
wheat seeds were acquired using an image acquisition system. The length of the axes and the average
values in the RGB channels were then calculated. Furthermore, the ResNet50 architecture was used to
classify the five wheat varieties and hardness. The results revealed high classification performances for 
the training, validation, and test groups, with rates of 98.17%, 96.68%, and 96.40%, respectively. The 
confusion matrix of the test group indicated successful classification, and hardness was classified with
100% accuracy for the same varieties. Deep learning algorithms enable the determination of wheat seed 
varieties and hardness.
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1. 서론

밀은 전 세계에서 가장 중요한 식량 작물 중 하나로 
식량 안보 측면에서 필수적이다[1]. 밀 주산지는 주로 북
반구 고위도에 위치하며, 연중 강우량이 적은 건조한 지
역에 분포하고 있다[2]. 국내 밀가루 소비량은 약 30%의 
꾸준한 소비세를 이어가고 있으나, 밀 자급률은 1%에 불
과하다. 밀의 품질은 제빵과 제과에 있어서 많은 영향을 
미치는데 국내의 경우, 저장 및 건조 시설이 부족하고 수
확 후 관리 기술이나 처리능력이 미흡하다[3]. 수입에 의
존하는 밀의 자급량을 높이기 위하여 우리나라에서는 생
산 및 유통 단계에서 기후, 토양, 재배 여건, 수량, 품종, 
품질 정보 등의 데이터를 지속 수집, 분석하여 밀 품질 
관리를 강화하기 위한 노력을 지속하고 있다[4].

밀 품질 인자로는 크게 단백질, 회분, 수분 등의 내부 
품질과 색상, 크기, 길이 등의 외부품질로 이루어진다. 
국내는 작은 면적에 다양한 품종의 밀을 재배하는 특징
이 있어 같은 지역에서 재배된 밀도 농가에 따라 품질 차
이가 나타난다. 농산물품질관리원에서는 수매된 밀 종자
에 대하여 인력과 시간을 들여 밀 품질 등급을 나누고 있
다. 품질 판정에 드는 노동력과 시간을 줄이기 위해서는 
자동화하여 품질을 분석하는 비파괴 기술 개발이 필요한 
상황이다. 

곡물 품질을 판별하기 위해 사용되는 비파괴 측정 방
법으로는 크게 분광 기술[5,6]과 영상처리 기술[7,8]이 
있다. 그 중, 영상처리 기술은 색상, 크기, 모양 등의 외
부품질 인자를 측정할 수 있고, 판별 속도나 시스템 경제
성 면에서 분광 기술보다 유리한 특징을 가진다[9]. 영상
처리 기술은 컴퓨터 도입 초기 시기부터 밀의 종류, 빵가
루의 부피 변화, 질병 감지 등 다양한 요인 분석에 활용
되었다[10-12]. 최근에는 밀의 모양을 분석하거나[13], 
인공신경망을 적용해 밀 품종을 분류하고[14], 획득된 이
미지의 굴절 및 길이 예측을 통해 형태학적 매개변수를 
추정하는 연구도 수행되고 있다[15]. 하지만 이미지 획득 
과정에서 정적인 프로세스가 대부분이었으며, 획득 및 
분석 과정에서의 전 자동화 시스템을 기반으로 한 연구 
사례는 부족한 상황이다. 

최근, 그래픽 처리 장치의 발달로 딥러닝과 같은 대량
의 데이터 학습 모델이 개발되고 있으며 이는 농산업 분
야에 다양한 방법으로 적용되고 있다. 이미지 분류 모델 
중에서 CNN(Convolution Neural Network) 모델은 
기존 영상처리 기술보다 분류 정확도가 높아 주목받고 
있다. 밀과 관련해서는 딥러닝 모델을 적용하여 수확량 

손실의 주요 원인이 되는 곰팡이, 박테리아 또는 곤충 질
병 등의 감지[16]와 밀 작물의 잡초 탐지[17], 변종에 대
한 분류[18] 등의 연구가 이루어지고 있다.

본 연구는 밀 종자별 품종과 경·연질 여부를 비파괴적
이고 신속하게 판정하는 모델을 개발하기 위해 다음과 
같이 연구를 추진하였다.

(1) 신속한 이미지 획득이 가능한 자동화된 컨베이어 
이송 시스템을 구축하였다. 

(2) 구축한 시스템을 이용하여 밀 종자 낱알 이미지를 
획득하였다. 

(3) 획득한 이미지를 통해 낱알별 장·단축 길이와 
RGB 색상 정보를 계산하였다.

(4) ResNet50 모델을 적용하여 품종 및 경질·연질 분
류 정확도를 확인하였다. 

2. 재료 및 방법

2.1 공시 재료
밀 종자는 농촌진흥청 국립식량과학원 밀 연구팀으로

부터 2023년 수확된 것을 제공받았다. 국내 주요 다섯 
품종(금강, 백강, 새금강, 조경, 황금알)으로 구성되어 있
으며 품종별 종자는 전문가에 의해 경질과 연질로 육안 
선별되었다. 실험에 사용된 밀 종자의 개수는 금강 
4,593개(경질: 2,222, 연질: 2,371), 백강 3,929개(경
질: 2,105, 연질 1,924), 새금강 4,726개(경질 2,238, 
연질 2,488), 조경 3,854개(경질: 2,138, 연질 1,716), 
황금알 4,154개(경질: 2,159, 연질 1,995)로 총 21,256
개이다. 이미지 측정 전 밀 종자는 상온 보관하였다.

2.2 영상 획득 시스템
밀 종자 낱알별 이미지를 획득하기 위해 컨베이어를 

이용한 벤치탑 형태의 이미지 자동 측정 시스템을 Fig. 
1과 같이 제작하였다. 투입 호퍼에 밀을 담으면 일정량의 
밀이 스텝 모터(Ezi-Step-PR-42M, FASTECH, Bucheon, 
Republic of Korea)를 통해 이송 컨베이어로 배출된다. 
배출된 밀은 이송 컨베이어를 통해 운반되며 카메라를 
통해 이송 상태 확인이 가능하다. 컨베이어 끝 지점에서
는 낱알마다 저울 방향으로 낙하하며 카메라에서 개별 
이미지가 획득된다. 이미지 획득을 위해 CCD 카메라
(MV-CS004-11GM, Hikrobot Co., Ltd., Zhejiang 
Hangzhou, China)를 사용하였으며, 이미지의 해상도
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Fig. 2. Flowchart of the image acquisition

는 720 x 540 pixel, 시야각은 111 x 84 mm이다. 균
일한 밝기의 이미지를 획득하기 위해 면발광 원형조명
(LV-IFRK-96RT3-SW, ㈜엘브이에스, Incheon, Republic 
of Korea)을 카메라 앞에 장착하여 확산광을 균일하게 
조사하였다.

Fig. 1. Automatic wheat image acquisition system

이미지 측정 및 품질 정보 획득 과정은 Fig. 2와 같이 
진행되었다. 투입 호퍼에서 스텝 모터를 통해 일렬로 정
렬되어 배출된 밀은 이송 컨베이어를 통해 끝단으로 이
송된다. 컨베이어 끝단에서는 낱알이 정렬되어 낱알 한 
알씩 저울 방향으로 낙하하며 개별 이미지가 획득된다. 
획득된 밀 종자 낱알 이미지는 장축을 기준으로 세로로 
정렬된다. 정렬된 이미지는 jpg 형식으로 저장된다. 획득
된 낱알 이미지에서 배경을 제외한 후 픽셀값을 통해 장·
단축 길이와 RGB 각각의 평균 색상값을 계산된다. 계산
된 품질 정보는 CSV 형태로 저장된다. 영상이 측정되는 

동안 소프트웨어에는 이송 상태와 정렬된 이미지가 실시
간으로 표시된다. 소프트웨어는 LABVIEW (LabVIEW 
NXG 5.1, National Instruments Corporation, USA)
를 이용하여 제작되었다.

2.3 분류 모델 학습 및 성능평가
밀 이미지를 이용하여 품종과 경·연질 여부를 판별하

기 위해 ResNet50 모델을 사용하였다. ResNet은 CNN 
구조에서 레이어가 깊어질수록 곱해지는 미분값들이 증
가함에 따라 모델 최적화에 멀어진다는 점을 주목하여 
잔차 학습 프레임워크를 제시한 모델이다[19]. ResNet50
은 50개의 레이어로 구성되어 있으며 입력 이미지 크기
는 224 x 224 x 3 pixel이다. 본 연구에서는 ResNet50
의 레이어 구조만을 가져와 측정된 이미지를 이용하여 
새로 학습하는 파인튜닝을 진행하였다.

이미지 학습을 진행하기 전 학습 데이터 숫자를 증가
시키기 위하여 데이터 증강을 하였다. 데이터 증강에 사
용된 파라미터로는 데이터 회전 각도 40%, 좌우 길이 이
동 20%, 층밀리기 강도 20%, 줌 범위 20%, 무작위 좌우 
반전 등이 있다. 모델 학습을 위해, 데이터 21,256개를 
학습 60% (12,753), 검증 20% (4,251), 테스트 20% 
(4,252)의 비율로 랜덤하게 배분하였다. 모델 학습 데이
터의 경우, 데이터 증강을 통해 개수를 16배 증가하였다.

모델 학습을 위한 최적화 알고리즘(Optimizer)으로는 
Adam을 사용하였으며 손실 함수(loss)는 categorical 
cross entropy error를 이용하여 계산되었다. 학습은 
3,000번 반복(epoch)하였으며 배치 크기(Batch size)
는 16으로 설정하였고 검증 데이터의 손실 함수가 50번 
이상 유의미한 변화를 나타내지 않을 경우, 학습을 조기 
종결하도록 설정하였다. 학습이 끝난 후, 모델의 판별 정
확도와 손실 값을 통해 학습이 제대로 이루어졌는지 확
인하였으며, 개발된 모델을 테스트 데이터에 적용한 결
과를 혼동행렬(Confusion Matrix)로 나타내어 성능을 
평가하였다. 모델 학습을 위해 GPU (RTX 2080Ti, 
Nvidia Corporation, USA) 가 장착된 컴퓨터를 이용하
였다.

3. 결과 및 고찰

3.1 밀 종자 품종 및 물성별 길이
Fig. 3은 5가지 품종의 밀 종자에 대해 획득한 낱알 

이미지에서 배경을 제외한 후 낱알 길이 정보의 평균과 
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표준편차를 그래프로 나타낸 것이고, Fig. 3(a)는 장축
(Length), Fig. 3(b)는 단축(Width)을 나타낸다. 품종별
로 경질, 연질의 평균 길이와 표준편차는 차이가 거의 나
타나지 않았다. 경질의 경우, 평균 장축, 단축 길이 모두 
조경이 가장 길게 나타났으며 편차는 장축의 경우 새금
강이, 단축의 경우 황금알이 가장 작게 나타났다. 연질의 
경우, 장축 길이는 경질과 같이 조경이 가장 길었으나 단
축 길이는 백강이 가장 길게 나타났다. 편차의 경우, 장
축은 새금강이, 단축은 새금강과 황금알이 가장 작게 나
타났다. 이를 통해, 낱알별 편차는 새금강 품종이 가장 
적게 나타나는 것을 확인하였다. 장축과 단축의 길이의 
경우, 조경 품종이 대부분 크게 나타났으나, 장축과 단축
의 길이가 비례하지는 않는다는 것을 확인하였다. 대부
분 동일 품종에 대해 경질이 연질보다 장·단축 길이가 크
게 측정되어, 경도 차이는 길이 차이와 비례 관계일 수 
있음을 확인하였다. 하지만, 그 차이가 확연하지는 않아 
낱알의 길이 정보로 품종 및 경도를 구분하는 것은 어려
울 것으로 판단된다.

Fig. 3. Boxplots of axial dimensions by wheat variety
(a) Length (b) Width

3.2 밀 종자 품종 및 물성별 색상
Fig. 4는 5가지 품종의 밀 종자에 대해 획득한 RGB 

각 채널의 색상 값 평균과 표준편차를 나타낸 것이다. 
Fig. 4(a)는 금강, (b)는 백강, (c)는 새금강, (d)는 조경, 
(e)는 황금알 품종 결과이다. 색상 정보는 R, G, B 값으
로 추출되었고, 0~255 범위의 값을 255로 나누어 퍼센
트로 환산하였다. 품종별 R, G, B 평균값은 각각 
39.12~41.15, 34.12~35.35, 24.06~26.42의 비율을 
나타내었으며 표준편차는 R 값, B 값에서 0.70~1.13의 
범위를, G 값에서 0.17~0.33의 비율을 나타내 색상 간 
차이를 보여주었다. 특히, G 값은 낱알별 표준편차가 
0.33 미만으로 가장 적은 특징을 나타냈다. 색상의 경우, 
길이보다 비교적 평균값이 크지만 낮은 표준편차를 나타
내 품종 및 경도 분류에 있어서 가능성을 보여주었다.

Fig. 4. Boxplots of RGB color index by wheat variety 
(a) Keumkang (b) Baekkang (c) Saekeumkang 
(d) Jokyung (e) Hwanggeumal

3.3 밀 종자 품종 및 물성 분류 모델 성능평가
ResNet50 알고리즘을 이용하여 밀 종자 5품종 및 

경·연질을 자동으로 분류하는 모델을 개발하였으며 학습 
및 검증 데이터의 정확도와 손실 함수를 계산하였다. 모
델 학습을 위해, 160번의 반복 학습이 이루어졌으며, 학
습 및 검증 정확도는 각각 98.17%, 96.68%로 나타났고, 
학습 및 검증 손실 값은 각각 0.0515, 0.1388로 나타났
다. 다만 학습 그룹에 비해 검증 그룹의 정확도와 손실 
값의 변동이 크게 나타나 성능 개선이 필요할 것으로 판
단된다. 

Fig. 3은 학습된 ResNet50 모델을 테스트 그룹의 이
미지에 적용하여 분류한 결과를 혼동행렬로 나타낸 것이
다. 혼동행렬의 대각선 항목은 각 클래스에 대해 올바르
게 분류된 이미지 수를 나타내고, 비대각선 항목은 각 클
래스에 대해 잘못 분류된 이미지 수를 나타낸다. 445개
의 금강 경질 중에서 1개는 백강 경질, 3개는 백강 연질, 
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1개는 황금알 연질로 잘못 분류되었다. 415개의 황금알 
연질은 5개가 새금강 연질로 잘못 분류되어 가장 높은 
분류 정확도를 보였다. 최종적으로 테스트 그룹의 분류 
정확도는 96.40%, 손실 값은 0.1383으로 좋은 결과를 
나타냈다. 또한, 동일 품종에 대해서는 5개의 품종 모두 
경질과 연질을 100% 정확도로 분류하였다. 따라서, 품종
이 명확한 종자의 경우, 경질과 연질에 대해 딥러닝을 이
용하여 분류할 수 있음을 확인하였다.

 

Fig. 5. Confusion matrix of ResNet50 model test set

4. 결론

본 논문에서는 이미지와 딥러닝을 이용하여 5가지 품
종의 밀 종자에 대해 종자별 품종과 경·연질 여부를 비파
괴적으로 판정하는 모델을 개발하였다. 모델 개발 전, 낱
알별 이미지를 획득하기 위하여 컨베이어 이송 시스템을 
제작하였고, 시스템을 통해 획득한 이미지를 이용하여 
분류 모델을 개발하였다. 이에 관한 주요 연구 결과는 다
음과 같다.

(1) 낱알별 밀 이미지를 자동으로 측정하기 위해 이송 
컨베이어, CCD 카메라 등으로 구성된 이미지 획
득 시스템을 제작하였다. 또한, 이미지 획득과 동
시에 밀 종자 낱알별 장·단축 길이와 RGB 색상 값
을 계산하여 자동 저장되는 소프트웨어를 개발하
였다. 본 시스템은 밀 품질 정보 지속 수집, 구축
에 활용할 수 있다.

(2) 밀 종자 낱알별 장·단축 길이 및 RGB 색상 정보를 
이용하여 품종별 평균 및 표준편차를 계산하였다. 

길이가 경도와 비례 관계일 수는 있으나 품종별 뚜
렷한 차이는 나타나지 않았다. 색상 값에서는 G 
값이 낱알별 표준편차가 가장 적은 특징을 나타내
었고, 길이보다 비교적 평균값이 크지만 낮은 표준
편차를 나타내 품종 분류 가능성을 확인하였다.

(3) ResNet50을 이용하여 분류 모델을 개발하였다. 
학습 60%, 검증 20%, 테스트 20% 비율로 데이터
를 무작위로 나누어 모델 학습을 진행하였다. 학
습, 검증, 테스트의 정확도는 각각 98.17%, 
96.68%, 96.40%를, 손실 값은 0.0515, 0.1388, 
0.1383으로 좋은 성능을 보여주었다. 테스트 그
룹의 혼동행렬을 확인한 결과, 대부분 이미지에서 
성공적으로 분류가 이루어졌음을 확인하였고, 품
종을 알고 있는 경우, 경질과 연질의 분류는 
100% 정확도로 이루어졌다.

(4) 이미지와 딥러닝을 이용하여 밀 종자 품종 및 경·
연질 판별이 가능할 것으로 판단된다. 추후 다른 
딥러닝 알고리즘을 이용한 분류 모델을 개발해봄
으로써 모델별 성능 비교를 통해 정확도가 높고 
강건한 모델을 선정하는 연구가 필요할 것으로 보
인다.
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