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Abstract
Because eggs are highly susceptible to quality deterioration during distribution and storage, 
maintaining their freshness and safety is a critical factor for the distribution process. Recently, 
a method for evaluating egg freshness based on measuring ultrasonic velocity has been 
studied for full inspections, and there is a growing need for rapid measurement technology to 
determine egg size for accurate ultrasonic velocity calculation. Therefore, this study developed 
a YOLO-based model capable of measuring the minor axis of eggs, suitable for application in 
rapid inspection systems. The developed model can recognize eggs in real time and convert 
the detected pixel information into the actual minor axis values. Additionally, user-friendly 
software was created to enable real-time visualization and minor axis values. The proposed 
system can accurately measure the minor axis in under 0.5 seconds, making it well-suited 
for rapid image acquisition. Ultimately, the developed system is expected to improve the 
accuracy and efficiency of egg grading, and contribute to the advancement of non-destructive 
food quality evaluation technologies.
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Introduction
계란은 완전식품으로서 양질의 단백질과 비타민 A, B, D, E, K 등 풍부한 영양소를 갖고 있다(Kim, 2016, Shih-Yu Chen, 

2023). 또한, 손쉽게 구매하고 요리할 수 있으며 가격이 저렴한 장점을 지니고 있다(KREI, 2023). 이로 인해, 전세계의 계란 

수요는 2023년 기준 1432억 9천만 달러로 평가되었으며, 2032년까지 2228억 6천만 달러로 성장할 것으로 예상된다(Lee et 

al., 2024, Jirayut Hansot, 2025, Rondoni et al., 2020). 그러나, 계란과 같은 신선식품은 세척 후 일시 보관, 운송 및 판매과정에
서의 온도 조건과 저장 기간에 따라 신선도의 차이가 발생하며 품질 저하에 취약한 특성을 보인다(Cardello and Schutz, 2003, 

FJ et al., 2023, Grashorn et al., 2016). 이로 인해 소비자의 품질 및 안전성에 대한 요구가 증가하고 있으며, 계란의 체계적인 

관리 필요성도 함께 강조되고 있다(Kim1 et al., 2016, Röhr et al., 2005).

이러한 품질 관리 필요성을 충족시키기 위해 2003년 이후 국내에서는 소비자에게 품질 정보를 제공하기 위해 계란 등급
판정제도가 시행되고 있으며, 이는 전체 계란 생산량의 약 7.5%만을 발췌하여 품질등급을 평가하는 방식으로 이루어진다
(Ministry of Agriculture, 2020). 계란의 품질등급을 평가하는 방식은 3가지의 방식을 사용하여 평가된다. 첫 번째로는 계란 

껍데기의 균열, 색상과 얼룩, 질감 등을 평가하는 외관판정, 두 번째로는 계란 내부를 빛으로 비춰 기실의 크기와 위치, 노
른자의 형태와 움직임 등을 평가하는 투과판정 그리고 마지막으로는 계란을 직접 깨서 노른자와 흰자의 상태 및 Haugh 

Unit (HU) 등을 평가하는 방식인 할란판정의 세가지 검사로 평가된다(Ministry of Agriculture, 2025).

앞서 언급한 세 가지 평가 방법 중 할란판정은 계란의 손상 및 손실을 초래할 수 있으므로, 계란을 파괴하지 않고 평가할 

수 있는 비파괴평가방식이 주목받고 있다(Aboonajmi and Faridi, 2016, El-Mesery et al., 2019, Xu et al., 2024, Atwa et al., 2024). 

농축산 분야의 비파괴 평가에서는 초분광 이미징, 자기공명영상(MRI), 소프트 X-레이, X-레이 컴퓨터 단층촬영(CT), 열화
상, 초음파 영상 등 다양한 기술이 품질 평가에 활용되고 있다(Ahmed et al., 2017).

이 중 초음파 기술은 다른 기술들에 비해 비용이 저렴하고, 시료 내부 깊숙한 곳까지 신호를 전달할 수 있으며, 반사 신호 

분석을 통해 시료의 결함이나 물성 정보를 효과적으로 분석할 수 있다(Karthikeyan et al., 2022). 반사 신호란, 입사된 초음파
가 내부에서 반사되어 다시 초음파 탐촉자에 도달했을 때의 압전효과에 의해 변환된 전기 신호를 의미한다. 계란 신선도 

평가에 필요한 반사 신호를 분석하기 위해서는 초음파의 상호작용적 특성과 초음파 속도의 정밀한 측정이 필수적이다(Lu 

et al., 2015). 초음파 속도는 시료의 길이를 왕복 거리로 보고, 반사신호의 도달 시간을 기준으로 계산된다(Awad et al., 2012).

초음파 기술은 비교적 저렴한 비용, 시료 내부 깊은 영역까지 초음파 신호가 도달 가능한 투과성, 그리고 반사 신호를 

이용한 내부 물성 분석 능력 등의 특성으로 인해, 계란 신선도 평가에 초음파 기술이 적용되고 있다(Aboonajmi et al., 2014, 

Rho and Cho, 2024, Gallo et al., 2018). 초음파 기술을 이용한 계란 품질 평가 사례 중 하나로, 계란의 신선도 평가를 위한 초
음파 변환기 설계에 관한 선행 연구가 수행된 바 있다. 해당 변환기는 초음파를 효과적으로 전달하기 위해 계란의 곡면에 

밀착될 수 있도록 설계되었으며, 전면 정합층을 갖춘 구조로 개발되었다(Rho et al., 2023).

기존의 초음파 변환기는 반사 시간 측정만 가능하고, 계란의 길이를 측정하는 기능은 갖추고 있지 않다. 그러나 초음파 

속도를 정밀하게 계산하려면, 반사 시간뿐만 아니라 계란의 길이 정보도 함께 확보되어야 한다. 따라서, 계란의 길이를 초
음파 검사와 동시에 측정할 수 있는 방법이 필요하다. 만일, 계란의 장축 방향을 기준으로 초음파 검사를 수행할 경우, 내부 

기공의 위치나 크기에 따라 반사 신호의 해석에 불확실성이 발생할 수 있어, 실제 검사에서는 단축 방향을 기준으로 한 초
음파 검사가 더 적합한 것으로 판단하였다. 계란 단축 길이 측정을 위한 방법에는 레이저 거리 센서를 이용한 길이 측정 방
법, Time-of-Flight(ToF) 카메라를 통한 길이 측정, 구조기반 3D 스캐닝을 통한 길이 측정 방법, 이미지 기반 객체 탐지 기술 

등이 존재한다(Pham and Suh, 2017). 이 중 이미지 기반 객체 탐지 기술은 자율 주행 자동차, 지능형 감시 시스템 등 실제 응
용 분야에서 핵심 기술로 사용되며, 환경 변화나 배경에 유연하게 대응이 가능하고 정확한 위치 및 크기를 제공한다는 장
점이 존재한다(Zhao et al., 2015).
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또한, 이미지 기반 객체 탐지에 사용되는 대표적인 모델에는 Region-based Convolutional Neural Network(R-CNN), You 

Only Look Once(YOLO), Single Shot MultiBox Detector(SSD), RetinaNet 등이 활용되고 있다(Jiao et al., 2019). 그 중, YOLO는 

단일 신경망 패스를 통해 객체의 위치와 분류를 동시에 수행함으로써 빠른 속도와 높은 정확도를 달성할 수 있다(Redmon 

et al., 2016). YOLO 모델은 이미지를 셀 격자로 나눈 뒤, 각 셀에서 객체의 위치, 크기, 신뢰도 및 클래스 확률을 예측한다. 

이후 신뢰도와 클래스 확률을 종합해 점수를 계산하고, 중복 탐지를 줄이기 위해 비최대 억제를 적용하여 최종 탐지 결과
를 도출한다(Badgujar et al., 2024). YOLO 모델 중 YOLOv5는 계란 단축 길이 측정에 적합한 실시간 처리 능력과 경량화된 

구조를 갖추고 있으며, YOLOv8 모델은 소형 객체 탐지에 특화된 구조로 정밀한 측정이 가능하다(Hussain, 2024).

따라서, 본 연구에서는 이미지 기반 객체 탐지를 위해 RGB 카메라를 사용해 이미지 데이터를 확보하였다. 또한, 기존 할
란판정 기반 등급제의 한계를 개선하기 위해 초음파 기술에 YOLOv5 및 YOLOv8 모델을 활용하여 비파괴적으로 계란의 

단축 길이를 실시간으로 측정할 수 있는 모델과 GUI 기반 소프트웨어를 개발하였다. 이러한 단축 길이 측정 결과는, 초음
파 속도 측정에서 필요한 계란의 단축 길이를 실시간으로 제공함으로써, 초음파의 전파 시간을 기반으로 내부 음속을 자
동 계산하는 데 활용될 수 있다. 이는 향후 초음파 기반 계란 내부 품질 평가 시스템과 직접적으로 연계될 수 있으며, 궁극
적으로 외부 형상 정보와 내부 특성 정보를 통합 분석하는 진단 시스템으로 확장 가능성을 내포하고 있다.

Materials and Methods

1. 실험 설정

본 연구에서는 계란의 단축의 길이를 측정하기 위해 왕란 15 개, 특란 15 개, 대란 15 개, 중란 15 개, 소란 15 개 총 75 개의 

계란 데이터를 수집하였다.

데이터 수집 시 계란의 RGB 카메라(MV-CA050-20UC, Hikvision, China)가 사용되었으며, 해상도는 2592×2048, 22.7 fps의 

프레임 속도를 사용하였다. 데이터 수집을 위하여 카메라를 대상과 d1=200 mm 거리를 두고 촬영을 진행하였으며, 기준 선
(d2=100 mm)과 계란을 동시에 촬영하였다. 이는 계란 단축의 최대길이가 d2를 넘지 않으며, 만약 d2를 초과한다 하더라도, 

인식된 기준 선의 픽셀 값을 기준으로 계산할 수 있기 때문이다(Abanikannda et al., 2007). 또한, 예측한 값과 실제 값의 오차
가 얼마나 나는 지 비교하기 위해 디지털 캘리퍼스(500-181-30 CD-15APX, Mitutoyo, Japan)를 사용하여 실제 값 측정을 수
행하였다.

객체 탐지 기반 YOLO 모델링을 위하여, 모델 학습 이전에 이미지별 라벨링을 수행하였다. 라벨링은 Roboflow Annotate

를 사용하여 이노테이션을 수행하였다. Bounding Box는 직접 회전이 가능한 Bounding Box를 지정하였다. 계란은 클래스 0, 

기준 선은 클래스 1로 라벨링 하였으며, 각 객체는 중심 좌표(x, y), 폭(width), 높이(height), 회전 각도(θ)로 구성된 포맷으로 

저장하였다. Fig. 1은 본 연구에서 사용된 계란과 RGB 카메라 실험 개념도이다.
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２. 모델 개발

수집된 계란의 이미지는 train set 70 %(n=55), validation set 15 %(n=10), test set 15 %(n=10) 비율로 분할하였다. YOLO 모델
에서는 입력 이미지의 크기가 탐지 성능과 속도에 큰 영향을 미친다(Hao et al., 2023). 두 모델은 640×640 픽셀이 기본값이
며, 다양한 실험 결과를 통해 객체 탐지 정확도를 유지하면서도 실시간 추론이 가능한 범위에서 최적의 크기로 평가되었
다(Yimin Ye, 2025). 따라서 본 연구에서도 상기의 설정 값을 적용하였다.

계란 크기 측정 데이터셋은 다양한 크기가 포함되어 있어 충분한 학습 epoch 설정이 필요하다. 모델 학습은 최대 100 

epoch 동안 수행시켰으며, 10 epoch 동안 Mean Average Precision(mAP) 개선이 없는 경우 조기 종료되도록 설정하였다. mAP

는 전체 객체 클래스에 대해 개별 평균 정밀도(Average Precision, AP) 값의 평균을 산출하여 하나의 단일 성능 지표로 모델
의 전반적인 객체 검출 정확도를 나타내는 값이다(Padilla et al., 2020).

3. 성능평가

본 연구에서는 계란의 크기를 측정하기 위해 활용한 YOLOv5 모델과 YOLOv8 모델을 비교하는 평가지표로 추론 속도, 

평균 절대 오차(Mean Absolute Error, MAE), 평균 제곱근 오차(Root Mean Squared Error, RMSE), 결정계수(R² Score), 상대오
차(Relative Error, RE)를 사용하였다. MAE, RMSE, R² Score, RE는 식 (1), (2), (3), (4) 를 통해 도출되었다.

Fig. 1. Egg image acquisition and experiment components

(1)

(2)

(3)

(4)
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여기서, yi는 실제 계란의 단축 길이,        는 예측된 계란의 단축 길이,       는 실제 계란의 단축 길이들의 평균을 의미한다.

MAE는 측정 값과 실제 값 차이의 절댓값 평균이며, 평균적으로 실제 값과 측정 값이 얼마나 차이나는 지를 보여주는 지
표이며 값이 더 작을수록 모델이 더 정확한 평가를 했다고 볼 수 있다. RMSE는 오차의 제곱 평균에 제곱근을 씌운 값으로, 

상대적으로 오차에 더 민감하게 반응하는 지표이다. 그리고 R² Score는 종속 변수의 변동성 중 독립 변수로 설명 가능한 정
도를 수치화한 지표로, 그 값이 1에 가까울수록 예측 값이 실제 값을 더 잘 설명하고 있음을 의미한다(Bhoi et al., 2025). 계란 

길이 수치 값을 예측하는 회귀 모델에서는 예측 오차의 크기가 모델의 성능과 신뢰도에 영향을 미치기 때문에(Cawley and 

Talbot, 2010) 오차 크기가 얼마나 되는지 고려할 필요가 있다. 따라서 MAE를 통해 평균적으로 오차가 얼마나 발생했는지 

확인하고, RMSE를 통해 큰 오차에 얼마나 민감하게 반응했는지 알기 위해 두 평가 지표를 같이 사용하였다. 또한 모델이 

전체 데이터의 변동성을 얼마나 잘 나타냈는 지 확인하기위해 R² Score도 평가하였다. RE는 예측 절대 오차를 실제 반응 변
수의 크기로 나눈 값으로써, 예측 오차가 값의 크기에 비례하여 얼마나 의미 있는 지 판단할 수 있도록 도와주는 지표이다
(Park and Stefanski, 1998).

４. 계란 크기 측정 및 시각화

훈련된 YOLO 모델을 사용하여 test set를 대상으로 예측을 수행한 후, 예측된 객체를 바탕으로 계란의 크기를 측정하는 

과정을 진행하였다. 또한, YOLO가 탐지한 자의 픽셀 길이를 바탕으로 단위 길이 당 픽셀 수에 대한 변환 비율(mm/pixel)을 

계산하였다. 식 (5)는 한 픽셀 당 변환되는 변환비율을 구하는 식이다.

여기서, L은 기준 선의 실제 길이이고, P는 기준 선의 픽셀 수, r은 픽셀 당 실제 길이를 의미한다. 변환비율을 구한 후 

YOLO가 탐지한 계란의 크기를 픽셀 단위에서 밀리미터(mm) 단위로 변환하여 출력하였다. 예측 결과를 시각화하기 위해 

OpenCV와 Matplotlib을 활용하였다. YOLO가 탐지한 계란과 자의 Bounding Box 및 크기 정보가 포함되었으며, Fig. 2과 같
이 이를 통해 계란 크기 측정결과를 직관적으로 확인할 수 있었다.

Fig. 2. Visualization of Egg Pixel Value Analysis and Estimation of Actual Egg Length

5. GUI 기반 소프트웨어

본 연구는 Tkinter와 OpenCV를 활용하여 계란 이미지 데이터 기반 실시간 계란 단축 길이를 측정하는 GUI 기반 소프트
웨어를 개발하였다. Tkinter는 Python의 라이브러리로 포함되어 있으며, 다양한 운영체제에서 간편하게 GUI 프로그래밍을 

할 수 있다(Lundh, 1999). Tkinter를 통해 GUI 구조를 구축하였고, OpenCV 라이브러리를 활용하여 계란 이미지 데이터를 실
시간으로 읽어올 수 있도록 하였다.

(5)
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Results and Discussion

１. 모델 성능 비교

YOLOv5모델 학습 그래프 분석 결과, 30 epoch에서 학습이 종료되었고, 20 epoch 이후에는 mAP 값의 변통이 적어지고 추
가적인 성능 개선이 거의 발생하지 않는 패턴을 보였다. YOLOv8 모델 학습 그래프의 경우에는, 20 epoch에서 학습이 종료
되었다. 그리고 10 epoch 이후에는 mAP 값의 변동이 적어지고 추가적인 성능 개선이 거의 발생하지 않는 패턴을 보였다. 

Fig. 3은 두 모델의 성능 비교 그래프이다.

Fig. 3. mAP (mAP@0.5, mAP@0.5:0.95) Variation Graphs During the Training Process of YOLOv5 and YOLOv8 
Models

학습 완료 후 test set을 이용하여 두 모델의 성능을 평가한 결과, 두 모델의 추론 속도가 두 모델 모두 0.5 초 미만으로 측정
되어 유사한 수준을 보였다. Table 1은 YOLOv5 모델과 YOLOv8 모델의 MAE, RMSE, R² Score를 평가한 결과이다. YOLOv5 

모델은 R² Score=0.995, MAE=0.340, RMSE=0.361의 성능을 나타내었으며, YOLOv8 모델은 R² Score=0.995, MAE=0.330, 

RMSE=0.345의 성능을 나타내었다. 분석 결과, R² Score 값은 동일하지만 MAE와 RMSE에서 YOLOv8의 성능이 더 높다고 

평가되었다. 따라서 계란 단축 길이의 정확한 측정을 위해 최종적으로 YOLOv8 모델을 사용하였다.

Table 1. Evaluation Metrics and Values using YOLOv5 and YOLOv8
Evaluation Metrics YOLOv5 YOLOv8
R² Score 0.995 0.995
MAE 0.340 mm 0.330 mm
RMSE 0.361 mm 0.345 mm

２. 계란 단축 길이 측정 결과

아래의 Table 2은 YOLOv8을 통해 개발된 모델을 사용하여 테스트 데이터의 실측 값, 예측 값, 오차, RE를 나타낸 표이다. 

YOLOv8 모델 분석결과, 모델이 기준 선을 인식하는 과정에서 실제보다 크기를 크게 인식하여 ±0.5 mm 이내인 미세한 오
차가 발생하였다. 이로 인해 예측 값이 대부분 실측 값보다 작게 나오는 결과를 보였다. 하지만 개발된 두 모델은 모든 계란
의 크기를 0.5초 이내에 정확하게 인식하였고 RE는 모두 1 % 미만인 등 매우 정밀한 측정의 가능성을 시사하였다.
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3. GUI 기반 소프트웨어 개발

본 연구에서는 개발된 모델을 바탕으로 실시간 영상 분석을 통한 계란 단축 길이 측정 AI 시스템을 개발하였다(Fig. 4). 

개발된 시스템은 계란의 크기를 따로 측정할 필요 없이 고속 전수 검사 시스템을 사용하는 과정에서 실시간으로 측정 가
능하도록 설계하였다. 첫 화면에는 계란 길이 측정을 시작하거나 지난 수행기록을 확인할 수 있다. 계란 길이 측정 시 영상 

또는 이미지를 입력하면 탐지된 계란의 모습과 단축의 길이를 알 수 있으며 측정결과를 저장할 수 있다. 또한, 실시간으로 

측정결과를 확인할 수 있는 인터페이스를 통해 측정결과를 확인할 수 있고, 텍스트 형식으로 저장할 수 있도록 설계하였
다.

Table 2. Measured values, predicted values, errors, and relative errors of the test data using YOLOv8.
Data True Value (mm) Measured Value (mm) Error (mm) Relative Error (%)
sample1 54.5 54.1 -0.4 0.73
sample 2 53.6 53.1 -0.5 0.93
sample 3 49.3 49.0 -0.3 0.61
sample 4 48.2 48.4 +0.2 0.41
sample 5 45.3 44.9 -0.4 0.88
sample 6 47.4 47.0 -0.4 0.84
sample 7 43.5 43.2 -0.3 0.69
sample 8 42.6 42.8 +0.2 0.47
sample 9 41.9 41.7 -0.2 0.48
sample 10 39.2 38.9 -0.3 0.77

Fig. 4. Processing flow chart of GUI programs and GUI interface screen

Discussion
본 연구에서는 YOLOv5 모델과 YOLOv8 모델을 활용하여 계란의 단축의 길이를 측정하는 모델을 개발하여 최종 모델

을 선정하고, 이를 바탕으로 계란 단축의 길이를 실시간 영상 분석할 수 있는 AI 시스템을 개발하였다. 개발된 모델은 계란
의 단축 길이를 0.5초 이내에 신속하게 측정할 수 있어, 초음파 검사 시 요구되는 길이 정보를 실시간으로 제공할 수 있다. 

이를 통해 초음파 신호의 도달 시간에 기반한 내부 음속 계산을 자동화할 수 있으며, 결과적으로 해당 시스템은 계란 내부 
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품질 평가를 위한 초음파 기반 진단 시스템과 연계하여 활용될 수 있다. 나아가, 본 시스템은 외부 형상 측정과 내부 품질 

분석을 통합한 지능형 검사 플랫폼으로의 확장이 가능하며, 산업 현장에서의 실시간 품질 관리 및 자동화 검사 시스템에 

적용하기에 적합한 응용 가능성을 시사한다. 또한, 오차범위 ±0.5(mm) 안에서 모든 계란의 크기를 기준 선을 기준으로 어
느 위치에 있어도 정확하게 인식할 수 있었으며, 0.995의 높은 R² Score 값은 측정 값과 실제 값이 높은 상관관계를 가지는 

것을 보여준다. 개발된 모델은 이후 초음파 기반의 계란 신선도 평가 시스템과 연계하여 비파괴검사에 기여할 수 있을 것
으로 예상된다.

또한, YOLO 모델을 사용하여 계란을 탐지하기에 앞서, 계란과 기준 선 객체를 제외한 배경을 제거하는 이진 분류 과정
을 선행한다면, YOLO 모델의 객체 탐지 정확도를 향상시킬 수 있다고 판단된다. 그러나 이진 분류 후 YOLO 모델을 적용
하는 방식은 탐지 정확도 측면에서는 유리할 수 있으나, 약 1초 이내에 수십 개의 계란 단축 길이를 처리해야 하는 고속 전
수 검사 환경에는 적합하지 않을 가능성이 존재한다. 따라서 짧은 시간 내에 YOLO 모델의 탐지 정확도를 효과적으로 향상
시킬 수 있는 경량화 및 구조 최적화 방안이 필요하다.

모델 구조적 접근 외에도 계측 과정 자체에서 발생하는 오류 역시 계란 길이 측정 정확도에 영향을 주는 중요한 요소
로 확인되었다. 본 연구의 진행 과정 중 계란의 길이가 실제 값보다 측정 값이 낮게 측정되는 경향을 보였다. 이는 기준 선
을 인식한 Bounding Box가 실제 자보다 크게 인식이 되었기 때문으로 판단된다. 이에 따라, 기준 선을 탐지하는 과정에서 

Bounding Box와 기준 선의 경계 사이의 격차를 제거하여 픽셀 수 인식 문제를 보완한다면 보다 정밀한 계란 단축의 길이를 

측정할 수 있다.

그리고 본 연구에서는 계란과 RGB 카메라 간의 거리를 200 mm로 설정하였다. 카메라와 객체의 거리가 더 멀어질 경우, 

화면 내 기준 선이 차지하는 픽셀 수가 감소하게 되며, 이에 따라 계란의 단축 길이를 나타내는 픽셀 수 역시 줄어들어 길
이 측정의 정확도가 저하될 수 있다. 반대로 카메라를 더 가까이 배치할 경우, 기준 선과 계란이 화면에서 차지하는 비율이 

커지고 더 많은 픽셀 수로 표현되기 때문에 보다 정밀한 측정이 가능해진다. 그러나 카메라가 지나치게 가까우면 한 화면
에서 동시에 측정할 수 있는 계란의 수가 제한되는 한계가 발생한다. 본 시스템은 고속 전수검사를 목적으로 설계되었기 

때문에 한 번에 더 많은 계란을 정확하게 측정할 수 있는 환경이 유리하다. 따라서 계란 단축 길이의 측정 정확도가 유의미
하게 감소하지 않는 범위 내에서, 가능한 많은 계란을 동시에 인식할 수 있는 최적의 촬영 거리를 설정하는 과정이 필요하
다.

Conclusion
본 연구는 계란 신선도 평가를 위한 초음파 변환기 제작 과정에서 필요한 계란의 단축을 측정하는 모델을 만들기 위하

여 수행되었다. 100 mm 길이의 기준 선과 계란을 동시에 촬영하여 데이터를 확보하고 계란을 0, 기준 선을 1로 설정하여 라
벨링 하였다. 그리고 YOLOv5 모델과 YOLOv8 모델을 사용하여 계란과 기준 선을 탐지하고 자의 픽셀 값을 계산하여 계란 

단축의 실제 길이를 알 수 있었다. 최종적으로 두 모델 모두 계란이 어느 위치에 있어도 0.5초 이내에 오차범위 ±0.5(mm) 내
에서 모든 계란의 단축 길이를 인식하였다. 또한 두 모델 모두 RE가 1% 미만으로 나타났다. YOLOv5 모델과YOLOv8 모델
은 R² Score은 두 모델 모두 동일하였고, MAE와 RMSE를 비교한 결과 YOLOv8 모델이 더 성능이 우수하다고 평가되었다. 

따라서 최종 모델은 YOLOv8 모델로 선정하였다.

YOLO 모델을 활용한 객체 탐지 정확도를 향상시키기 위해, 계란과 기준 선 외의 배경을 제거하는 이진 분류 과정을 선
행하는 방안이 고려될 수 있다. 이 방법은 정확도 측면에서 유리하였으나, 약 1초 이내에 수십 개의 계란을 처리해야 하는 

고속 전수검사 환경에는 적합하지 않을 가능성이 있다. 따라서 탐지 속도 저하 없이 정확도를 높일 수 있는 YOLO 모델의 

경량화 및 구조 최적화가 요구된다.
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또한, 계측 과정 자체에서 발생하는 오류 역시 측정 정확도에 영향을 미치는 요인으로 확인되었다. 본 연구에서는 계란
의 길이가 실제 값보다 작게 측정되는 경향이 나타났으며, 이는 기준 선의 Bounding Box가 실제보다 크게 인식되었기 때문
으로 판단된다. Bounding Box와 실제 기준 선 사이의 격차를 제거한다면 보다 정밀한 길이 측정이 가능할 것이다.

아울러, 본 연구에서는 카메라와 계란 간 거리를 200 mm로 설정하였으며, 이 거리에 따라 기준 선 및 계란의 픽셀 수가 

변동되어 측정 정밀도에 영향을 미친다. 카메라가 너무 가까우면 한 화면에 포함 가능한 계란 수가 제한되고, 너무 멀면 정
확도가 저하된다. 이에 따라, 측정 정확도가 유의미하게 감소하지 않으면서도 최대한 많은 계란을 인식할 수 있는 최적의 

촬영 거리 설정이 필요하다.

향후 연구에서는 탐지 속도와 정확도 간의 균형을 고려한 모델 개발과 함께, 촬영 거리의 최적화가 병행되어야 한다. 이
를 통해 기존 할란 검사의 한계를 극복한 고속 전수검사 기반의 비파괴적인 계란 신선도 측정 기술에 효과적으로 적용될 

수 있을 것이다.
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