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            Abstract
          
        

        
          본 논문은 수입 수산물 관능검사 지원을 위해 비전 기반 신선도 분석과 생성형 AI 기반 설명 생성을 결합한 시스템을 제안한다. 제안 시스템은 색상 보정판 기반 전처리와 VFNet 기반 관심 부위 검출을 통해 어체 전체와 주요 부위를 분석하고, 신선도 등급과 화학지표인 pH, VBN을 동시에 예측한다. 또한 관능검사 채점표, 다중 평가자 결과, 모델 예측값, 입력 생선 이미지를 생성형 언어모델에 결합하여 최종 신선도 판정을 보조하고 자연어 설명문을 생성한다. 이를 통해 정량 지표와 관능 기준을 함께 반영한 설명 가능한 관능검사 지원 결과를 제공한다. 어류 5종 실험에서 제안 시스템은 82.98%–87.77%의 최종 정확도를 보였으며, 생성형 AI 기반 판정 보조와 설명 출력의 활용 가능성을 확인하였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          We propose a system that combines vision-based freshness analysis with generative AI-based explanation generation to support sensory inspection of imported seafood. The proposed system analyzes the whole body and key local regions through color calibration chart-based preprocessing and VFNet-based region of interest detection, and simultaneously predicts freshness grades and chemical indicators, including pH and VBN. In addition, a generative language model integrates the sensory inspection score sheet, multi-rater results, model predictions, and input fish images to support final freshness judgment and generate natural language explanations. Through this framework, the system provides explainable sensory inspection support results that reflect both quantitative indicators and sensory evaluation criteria. Experiments on five fish species achieved final accuracies ranging from 82.98% to 87.77%, demonstrating the feasibility of generative AI-based judgment support and explanation generation.
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      Ⅰ. 서 론
      수산물 신선도 평가는 형태, 윤택, 눈, 아가미, 절단면, 냄새 등 다양한 관능 정보를 종합하여 수행되는 핵심 품질 판정 과정이다. 그러나 실제 검사 현장에서는 검사자의 숙련도, 피로도, 촬영 환경 차이 등에 따라 동일 시료에 대해서도 판정 결과가 달라질 수 있어 평가의 일관성 확보가 어렵다. 기존의 인공지능 기반 수산물 신선도 평가 연구는 주로 최종 등급 분류나 화학지표 예측 정확도 향상에 초점을 두어 왔으나, 판정 결과를 검사자가 이해할 수 있는 자연어 설명 형태로 함께 제공하는 기능은 상대적으로 부족하다.

      본 연구에서는 이를 보완하기 위해 비전 기반 신선도 분석과 생성형 AI 기반 설명문 생성을 결합한 관능검사 지원 시스템을 제안한다. 제안 시스템은 색상 보정판 기반 전처리로 데이터의 색상 일관성을 확보하고, VFNet[1] 기반 관심영역 탐지를 통해 어체 전체와 눈, 아가미, 절단면 등 주요 부위를 검출한다. 검출된 부위 특징으로부터 신선도 등급과 pH, VBN을 동시에 예측한 뒤, 예측 결과와 입력 생선 이미지, 관능검사 채점표를 생성형 언어모델에 함께 입력하여 최종 설명문을 생성한다. 이를 통해 제안 시스템은 단순한 등급 출력에 그치지 않고, 생성형 AI를 활용해 판정 결과를 자연어로 해석 가능한 형태로 제공함으로써 관능검사자의 의사결정을 지원한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      수산물의 신선도 평가는 전통적으로 검사자의 경험에 기반한 관능검사에 의존해 왔다. 관능검사는 사람의 감각을 이용하여 식품의 품질을 판단하는 평가 방법으로, 수산물의 경우 시각, 후각, 촉각 등을 통해 외관, 색상, 눈의 혼탁도, 아가미 색상 및 점액, 표피 윤택, 육질 탄력, 냄새 등의 항목을 종합적으로 확인하는 절차를 의미한다. FAO는 생선 품질 평가 방법을 관능적 방법과 기기적 방법으로 구분하며, 화학적·기기적 지표 역시 실제 품질 판단에 활용되기 위해서는 관능평가와의 상관성이 중요하다고 설명한다[2]. 또한 Codex의 어류 및 패류 관능평가 지침은 관능검사자가 제품의 감각적 속성을 기준으로 품질을 평가하기 위한 절차와 기준을 제시한다[3]. 국내 수입 수산물 검사 기준에서도 수산물의 관능검사 기준은 식품의 기준 및 규격의 수산물 성상 기준을 따르며, 제품별로 외관, 색깔, 선별, 활력도, 풍미, 선도, 건조 및 유소 등 항목을 활용하도록 규정하고 있다. 그러나 실제 현장에서는 검사자의 숙련도와 피로도, 조명 환경 등에 따라 결과 편차가 발생할 수 있다[4]. 또한 관능검사는 정성적 판단에 기반하므로 pH나 VBN과 같은 정량 지표를 직접 반영하기 어렵다는 한계가 있다.

      이를 보완하기 위해 최근에는 스마트폰과 센서를 결합한 비파괴 신선도 평가 기술이 활발히 연구되고 있다. 스마트폰 기반 독소 검출 시스템[5], TVB-N 색 변화 분석[6], 형광 sensing tag 기반 비접촉 모니터링[7], 색 변화 기반 food spoilage 분석 플랫폼[8] 등이 대표적이다. 그러나 이러한 방법은 별도의 센서나 특정 촬영 환경에 대한 의존성이 높다는 한계를 가진다.
			

      한편, 영상 자체를 이용한 인공지능 기반 신선도 판별 연구도 지속적으로 이루어지고 있다. 눈과 아가미 색 특징을 이용한 ANN, SVM 기반 분류[9], common carp 영상을 이용한 딥러닝 기반 진단[10], 생선 눈 영상을 활용한 모바일 신선도 판별 시스템[11] 등이 주로 보고되었다. 그러나 이러한 연구들은 대부분 최종 등급 분류에 초점을 두고 있어, 부위별 판단 근거를 구조적으로 제시하거나 정량 지표를 함께 활용하는 데에는 한계가 있다. 영상 기반 인공지능 분야에서는 객체 검출 결과나 전경 정보를 활용하여 복수의 태스크를 동시에 수행하는 멀티태스크 분석 구조도 연구되어 왔다[12]. 이러한 접근은 영상 내 관심 영역을 분리하고, 해당 영역의 특징을 기반으로 다양한 예측 결과를 산출할 수 있다는 점에서 부위 기반 신선도 분석과 관련된다. 그러나 기존 연구는 일반적인 영상 분석 태스크를 대상으로 하며, 수산물 관능검사에서 요구되는 어체 전체, 눈, 아가미, 절단면 등 부위별 시각 단서와 pH, VBN 같은 화학지표를 함께 고려하는 구조와는 차이가 있다. 따라서 실제 현장에서 활용 가능한 시스템을 위해서는 일반 촬영 환경의 단일 이미지로부터 주요 부위를 자동 탐지하고, 부위별 시각 정보와 pH, VBN 등의 정량 지표를 함께 예측하며, 그 결과를 설명 가능한 형태로 제공하는 구조가 필요하다.

    

    

  
    
      Ⅲ. 제안 방법
      그림 1은 제안하는 설명 가능 수산물 신선도 평가 시스템의 전체 파이프라인을 나타낸다. 입력 영상은 색상 보정판 기반 전처리, 관심 부위 검출, 멀티태스크 예측, 설명 결과 생성 단계를 거쳐 최종 신선도 평가 결과로 출력된다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Overall Pipeline of the Proposed System
        
        

        

      

      
        1. 데이터 취득 및 전처리
        데이터 취득 단계에서는 복수의 조명 조건과 촬영 각도에서 어체 전체 이미지와 주요 부위 이미지, 절단면 이미지를 확보하고, 동일 프레임 내에 색상 보정판을 함께 촬영하였다. 개발 대상은 어류 5종(고등어, 연어, 아귀, 명태, 각시가자미)이며, 각 어종에 대해 홀바디, 눈, 아가미, 절단면 등 관능검사에 활용되는 부위를 중심으로 데이터를 수집하였다. 본 연구에서는 총 1,296마리의 시료로부터 182,316장의 이미지를 확보하였다.

        표 1은 어종별 촬영 부위에 따른 데이터 수를 요약한 것이다. 또한 촬영 환경의 다양성을 반영하기 위해 조명과 각도 조건을 달리하여 이미지를 취득하였고, 색상 정보의 일관성을 확보하기 위해 모든 이미지에 색상 보정판을 함께 포함하도록 구성하였다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Number of Images by Fish Species and Captured Region
          
          

        

        
          
            
              	Fish Species
              	Number of Fish
              	Whole Body, Eye, and Gill Images
              	Cut Surface Images
              	Total
            

          
          
            	Salmon
            	154
            	22,176
            	2,228
            	24,464
          

          
            	Monkfish
            	255
            	29,340
            	2,280
            	31,620
          

          
            	Mackerel
            	276
            	41,952
            	2,208
            	44,160
          

          
            	Flounder
            	219
            	17,520
            	1,752
            	19,272
          

          
            	Pollock
            	392
            	59,664
            	3,136
            	62,800
          

          
            	Total
            	1,296
            	170,652
            	11,664
            	182,316
          

        

        

        데이터 라벨은 관능평가지 채점 기준과 화학지표를 바탕으로 동일 시료에 대해 단계적으로 구축하였다. 먼저 냉동 어류에 대해 1차 관능평가를 실시한 뒤, 밀봉 상태로 흐르는 물에 단기간 해동하고 시료를 1마리씩 지퍼백에 소분하여 보관하였다. 이후 일정 기간 냉장 보관하면서 어종별 부패 진행 속도를 반영한 조건에서 반복 평가를 수행하였다. 예를 들어 고등어는 24시간 간격으로 4일간, 명태, 가자미, 아귀는 24시간 간격으로 5일간 검증하여 다양한 신선도 상태의 시료를 확보하였다. 각 시점마다 숙련된 평가자 3인 이상이 관능평가를 수행하였으며, 평가자별 점수는 각각 독립적인 학습 target으로 사용하였다. 최종 신선도 등급은 추론 단계에서 세 평가자 head가 예측한 등급을 중앙값 보팅하여 산출하였다. 동시에 동일 시료에 대해 화학적 분석을 수행하여 VBN 값을 실측하였으며, 해당 실측값은 관능평가 결과와 함께 데이터베이스에 저장하였다. 본 연구에서 pH와 VBN은 데이터 구축 단계에서는 실측 화학지표이며, 멀티태스크 모델 학습 단계에서는 각각의 회귀 target으로 사용된다. 예를 들어 5–10 mg%는 신선, 15–25 mg%는 보통, 30–40 mg%는 부패 초기, 50 mg% 이상은 부패로 해석하였다. 또한 부위별 신선도 라벨은 식약처 기준을 준용하여 눈의 색 및 탁도, 아가미의 색 및 탁도, 절단 후 육색 및 내장 상태, 전체 바디의 탄력도 및 색, 냄새 항목을 중심으로 구축하였다. 관능평가 항목은 공통적으로 신선도 판단에 필요한 시각적 요소를 포함하되, 세부 항목 구성과 채점 기준은 어종별 특성을 반영하여 일부 다르게 적용하였다.

        딥러닝 기반 객체 인식 모델의 성능은 학습 데이터의 annotation 품질에 크게 영향을 받으며, 이를 위해 영상 데이터에 대한 체계적인 라벨링 도구와 데이터 구축 절차의 중요성이 강조되고 있다[13]. 본 연구에서도 각 이미지에 대한 annotation은 GUI 기반 입력 환경에서 수집하였다. 그림 2는 데이터 수집 GUI의 전체 흐름을 보여준다. 사용자는 먼저 GUI에 로그인한 뒤 이미지를 업로드하고 bbox를 입력하며, 이어서 어종, 촬영 부위, 조명, 각도와 같은 메타데이터를 입력한다. 이후 평가자 3인은 형태, 색깔, 눈, 절단면, 선별, 아가미, 건조, 이취, 신선도 항목의 점수를 입력하고, pH 및 VBN과 같은 측정 수치를 함께 제출한다. 최종적으로 입력된 이미지, 부위 annotation, 평가자별 관능평가 점수, 메타데이터 및 화학지표는 서버 내에 통합 저장되도록 구성하였다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            GUI-based Data Collection and Storage Process
          
          

          

        

        표 2는 데이터 수집 GUI를 통해 저장되는 주요 항목을 정리한 것으로, 이미지 파일과 메타데이터뿐 아니라 부위 annotation, 평가자별 관능평가 점수, pH 및 VBN과 같은 화학지표가 함께 저장됨을 보여준다. 따라서 본 데이터셋은 단순한 이미지와 등급 쌍이 아니라 이미지, 부위 annotation, 평가자별 관능평가 점수, 화학지표가 연결된 다중 정보 데이터베이스로 구축되었으며, 이는 시각 정보와 정량 지표를 동시에 활용하는 멀티태스크 학습의 기반이 된다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Database Storage Items
          
          

        

        
          
            
              	Category
              	Stored Items
            

          
          
            	Image Information
            	Image filename, storage path, sample ID
          

          
            	Metadata
            	Fish species, captured region, lighting condition, shooting angle
          

          
            	Region Annotation
            	Bbox coordinates
          

          
            	Sensory Evaluation Scores
            	Shape, color, eye, cut surface, selection, gill, dryness, off-odor, freshness (detailed items may vary depending on fish species)
          

          
            	Evaluator Information
            	Evaluator 1, Evaluator 2, Evaluator 3
          

          
            	Chemical Indicators
            	pH, VBN
          

          
            	Final Label
            	Aggregated final freshness value
          

        

        

        또한 동일 개체에서 다수 촬영된 이미지가 학습 및 검증 데이터에 동시에 포함될 경우 발생할 수 있는 data leakage를 방지하기 위해, 본 연구에서는 개별 이미지 단위가 아닌 촬영 폴더 단위로 train, validation 데이터를 분할하였다. 각 촬영 폴더는 동일 개체 또는 동일 촬영 세트에 해당하므로, 동일 폴더 내 이미지는 모두 하나의 데이터 분할에만 배정하였다.

        표 3은 어종별 train, validation 분할 결과를 나타낸다. 대부분의 어종은 약 8:2 비율을 목표로 분할하였으나, 실제 이미지 수 기준 비율은 촬영 폴더별 이미지 수 차이로 인해 어종별로 차이를 보였으며, 최종적으로 약 78.5:21.5에서 81.9:18.1 사이의 분포를 보였다. 따라서 본 데이터셋은 이미지 단위 무작위 분할에서 발생할 수 있는 동일 개체 누수 가능성을 줄인 상태에서 학습 및 검증에 사용되었으며, 이를 통해 동일 개체의 유사 이미지로 인해 성능이 과대평가되는 문제를 완화하고자 하였다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Train, validation split results for each fish species
          
          

        

        
          
            
              	Fish Species
              	Train images
              	Validation images
              	Image-level split ratio
              	Train folders
              	Validation folders
            

          
          
            	Salmon
            	4,811
            	1,064
            	81.9:18.1
            	134
            	30
          

          
            	Monkfish
            	7,330
            	1,836
            	80:20
            	204
            	51
          

          
            	Mackerel
            	7,920
            	1,977
            	80:20
            	221
            	55
          

          
            	Flounder
            	8,381
            	2,268
            	78.7:21.3
            	251
            	63
          

          
            	Pollock
            	10,958
            	2,997
            	78.5:21.5
            	244
            	82
          

        

        

        전처리 단계에서는 조명 및 촬영 환경에 따른 색상 편차를 줄이기 위해 색상 보정판 기반 보정을 수행하였다. 어류 신선도 평가는 색깔, 눈, 아가미, 절단면 등 색상 정보에 크게 의존하므로, 촬영 조건 변화에 따른 색상 분포 차이는 학습 및 평가 안정성을 저하시킬 수 있다. 이에 본 연구에서는 입력 영상 내 색상 보정판을 기준 참조체로 활용하여, 색 보정 행렬을 추정하고 이를 영상 전체에 적용하는 전처리 과정을 설계하였다.

        그림 3은 입력 이미지에서 보정판 후보를 생성하고 최종 보정판을 선택하는 전체 과정을 보여준다. 보정판 검출은 개별 색상 패치를 직접 탐지하기보다, 전체 보정판의 외곽 형상을 먼저 안정적으로 검출하는 방식으로 수행하였다. 이는 패치 단위 탐지가 조명 변화, 블러, 반사, 그림자, 저해상도 촬영 등으로 인해 일부 경계가 약해질 경우 오검출이나 잘못된 대응으로 이어질 수 있는 반면, 전체 색상판은 비교적 일정한 직사각형 형상과 고정된 종횡비를 가지므로 보다 강건하게 검출될 수 있기 때문이다. 이를 위해 영상에 대해 Canny edge detection[14]과 adaptive thresholding[15]을 적용하여 후보 사각형을 생성하고, 각 후보에 대해 영역의 넓이와 기준 종횡비 1.5:1에 대한 적합도를 계산하였다. 최종적으로는 넓이가 충분히 크고 기준 보정판의 형상과 가장 유사한 후보를 최종 보정판으로 선택하였다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Color Calibration Chart Detection and Final Selection Process
          
          

          

        

        선택된 보정판 영역은 perspective warping[16]을 통해 기준 크기로 정렬한 뒤, 6×4 격자로 분할하여 총 24개의 색상 패치 평균값을 추출하였다. 이후 추출된 패치 색상과 기준 보정판의 24개 색상을 일대일로 대응시켜 색 보정 행렬을 계산하고, 이를 동일 프레임의 원본 영상 전체에 적용하였다. 이러한 과정은 어종 고유의 색차는 유지하면서도 조명 환경, 촬영 시점, 카메라 설정 차이에 의해 발생하는 전역적인 색상 분포 변동을 줄여, 색상 기반 관능 항목에 대한 입력 일관성을 높이는 역할을 한다. 특히 눈의 혼탁도, 아가미 색상, 절단면 색 변화와 같이 신선도 판정에 직접적으로 활용되는 시각 단서의 상대적 안정성을 확보하는 데 유리하다.

        또한 보정판 오탐이나 부분 가림이 존재할 경우, 잘못 추정된 색 보정 행렬이 오히려 영상의 색 편향을 증가시킬 수 있다. 이를 방지하기 위해 본 연구에서는 색 보정 이후 자동 신뢰도 점검 단계를 추가로 수행하였다. 구체적으로, 보정된 sRGB 영상을 Lab 색공간으로 변환한 뒤 충분히 밝은 배경 영역만을 추출하고, 해당 영역의 비율과 chroma 중앙값, RGB spread 중앙값을 계산하였다. 일반적으로 촬영 배경은 중립적인 밝은 색에 가까워야 하므로, 보정 이후에도 배경 영역에서 높은 chroma 값이나 채널 간 큰 차이가 나타나는 경우 전역적인 색 치우침이 남아 있는 것으로 판단하였다. 이러한 기준에 따라 오보정 후보 이미지를 자동으로 검출하고, 품질이 낮은 샘플은 후속 학습 및 평가 단계에서 제외하였다.

        그림 4는 색 보정 적용 전후의 영상 비교 예시를 나타내며, 본 전처리 과정이 조명 조건 변화에 따른 색 편차를 완화하는 데 기여함을 시각적으로 보여준다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Example Comparison of Images Before and After Color Correction
          
          

          

        

      

      
        2. 관심 부위 검출 및 멀티태스크 예측
        관심 부위 검출과 신선도 예측을 위해 본 연구에서는 VFNet을 기반으로 한 bbox-level 멀티태스크 구조를 설계하였다. 제안 모델은 입력 영상으로부터 어체 전체와 주요 부위를 먼저 검출한 뒤, 검출된 bbox 위치의 특징을 이용하여 신선도 등급과 화학지표인 pH, VBN을 동시에 예측한다. 이때 pH와 VBN 예측 head는 데이터 구축 단계에서 측정된 실측값을 target으로 하여 학습되며, 추론 단계에서는 입력 이미지의 시각 특징으로부터 pH, VBN 예측값을 산출한다. 본 연구에서는 어종별 관능검사 기준과 시각적 특성을 반영하여 주요 관심 부위를 다르게 정의하였다. 구체적으로 고등어, 명태, 연어는 어체 전체, 눈, 아가미를 사용하였고, 가자미는 어체 전체를 중심으로, 아귀는 어체 전체와 지느러미를 주요 관심 부위로 설정하였다. 동일 시료에 대해서도 평가자 간 점수 편차가 존재할 수 있으므로, 본 연구에서는 세 명의 평가자에 대응하는 신선도 예측 head를 독립적으로 구성하여 평가자별 관능평가 성향을 모델링하였다.

        그림 5는 제안한 VFNet 기반 관심 부위 검출 구조를 나타낸다. VFNet은 backbone과 feature pyramid network(FPN)[17]에서 생성된 다중 해상도 특징맵을 이용하여 객체의 위치와 분류 점수를 함께 예측하는 one-stage 검출기이다. 본 연구에서는 어류 신선도 판단에 필요한 국소 부위가 상대적으로 작고 경계가 불분명한 경우가 많다는 점을 고려하여 VFNet을 채택하였다. VFNet은 다중 해상도 특징을 통합하여 작은 부위에 대해서도 비교적 안정적인 후보를 생성할 수 있으며, refinement 구조를 통해 눈, 아가미와 같이 시각적 변화가 미세한 영역에서도 검출 성능을 확보할 수 있다. 입력 이미지는 backbone과 FPN을 거쳐 다중 해상도 특징으로 변환되며, 각 해상도에서 detection head가 관심 부위 후보를 예측한다. 이후 NMS[18]를 통해 중복 후보를 제거하고, 클래스별 상위 후보를 후속 신선도 및 화학지표 예측에 사용하였다. 학습 시에는 ATSS[19] 기반 positive assignment를 적용하여 정답 bbox와 잘 정렬되는 위치를 양성 샘플로 선택하였다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            VFNet-based Region of Interest Detection Architecture
          
          

          

        

        그림 6은 검출된 관심 부위 특징으로부터 신선도와 화학지표를 동시에 예측하는 멀티태스크 구조를 보여준다. 본 연구에서는 기본 VFNet 구조를 그대로 사용하지 않고, VFNet classification tower의 출력 특징을 재사용하여 bbox 단위의 신선도 및 화학지표 예측 head를 추가하였다. 기본 VFNet head는 FPN feature를 입력으로 받아 classification branch와 regression branch를 통해 관심 부위 클래스 점수와 bbox 좌표를 예측한다. 이후 초기 bbox 예측값을 이용하여 star-shaped deformable convolution offset을 계산하고, 이를 통해 refined bbox와 IoU-aware classification score를 산출한다. 검출 손실은 Varifocal Loss, 초기 bbox에 대한 GIoU Loss, refinement bbox에 대한 GIoU Loss로 구성된다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Multi-task Prediction Architecture
          
          

          

        

        추가된 멀티태스크 head는 VFNet의 classification tower에서 얻어진 cls_feat를 입력으로 사용한다. 본 연구에서는 세 명의 평가자에 대응하는 신선도 분류 head와 pH, VBN 회귀 head를 병렬로 추가하였다. 평가자별 신선도 head는 attr_head_r1, attr_head_r2, attr_head_r3로 구성되며, 각 head는 256채널 feature를 입력으로 받아 5개 등급 logits를 출력하는 1×1 convolution layer이다. 각 신선도 head는 서로 다른 평가자의 관능평가 점수를 target으로 학습되며, 이를 통해 평가자 간 점수 차이를 하나의 평균 라벨로 단순화하지 않고 개별 평가자의 판단 경향을 모델링하도록 하였다. pH와 VBN 회귀 head는 각각 ph_head_map, vbn_head_map으로 구성되며, 동일하게 256채널 feature를 입력으로 받아 1채널 회귀 map을 출력하는 1×1 convolution layer이다.
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        여기서 zi는 positive bbox 위치 i의 classification tower feature이고, air∈R5는 r번째 평가자 head의 5등급 신선도 logits이다. pi^와 vi^는 각각 pH와 VBN 예측값이며, 본 연구에서는 SpH=14.0, SVBN=50.0으로 설정하였다. 실제 구현에서도 pH와 VBN head의 raw output에 sigmoid를 적용한 뒤 scale factor를 곱해 최종 회귀값을 예측한다.

        학습 시에는 ATSS에 의해 선택된 positive 위치만을 사용하여 추가 head의 loss를 계산하였다. 먼저 positive bbox와 ground truth bbox 사이의 IoU를 계산하고, 가장 높은 IoU를 갖는 ground truth annotation을 해당 positive sample의 target으로 사용하였다. 평가자별 신선도 target은 각 평가자의 관능평가 점수에서 가져오며, 원래 점수가 1점부터 5점까지의 값을 가지므로 cross-entropy 계산을 위해 0부터 4까지의 class index로 변환하였다. 따라서 학습 단계에서는 평가자 3인의 점수를 평균 또는 중앙값으로 먼저 통합하지 않고, 각 평가자 점수를 독립적인 supervision으로 사용하였다. 기본 구조에서는 최종 신선도 항목을 사용하였고, 부위별 확장 구조에서는 whole body, eye, gill에 대해 각각 다른 관능 항목을 사용할 수 있도록 구성하였다.

        평가자별 신선도 loss는 세 개의 head에 대해 각각 cross-entropy loss를 계산한 뒤 평균적으로 반영하였다.
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        여기서 yir는 i번째 positive sample에 대한 r번째 평가자의 신선도 target이다. 또한 등급 불균형을 완화하기 위해 평가자별 class weight를 별도로 적용하였다.

        pH와 VBN은 연속값이므로 MSE loss를 사용하였다. 최종 학습 loss는 detection loss, 평가자별 신선도 classification loss, pH regression loss, VBN regression loss의 가중합으로 구성하였다.
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        본 연구에서는 λfresh=1.0, λpH=0.5, λVBN=0.5로 설정하였다. 이를 통해 관심 부위 검출, 평가자별 신선도 분류, pH 회귀, VBN 회귀가 하나의 네트워크 안에서 동시에 최적화되도록 하였다.

        학습되는 parameter는 크게 네 부분으로 구성된다. 첫째, ResNet50 backbone은 입력 영상의 기본 시각 특징을 추출하도록 학습되며, 초기 stage 일부는 고정하였다. 둘째, FPN neck은 다양한 크기의 관심 부위를 안정적으로 탐지하기 위한 multi-scale feature를 생성하도록 학습된다. 셋째, VFNet detection head는 관심 부위 클래스와 bbox 좌표를 예측하도록 학습된다. 넷째, 본 연구에서 추가한 각 head가 신선도 등급과 화학지표를 예측하도록 학습된다. Optimizer는 SGD를 사용하였고, learning rate는 0.005, momentum은 0.9, weight decay는 5×10-4로 설정하였다. 추가된 평가자별 신선도 head는 빠른 적응을 유도하기 위해 기본 learning rate보다 10배 큰 learning rate multiplier를 적용하였다.

        추론 단계에서는 각 FPN level에서 bbox, class score, 평가자별 신선도 logits, pH, VBN 예측값을 같은 위치 index 기준으로 함께 추출한다. 이후 score thresholding, top-k filtering, NMS를 수행하여 중복 bbox를 제거하고, 남은 bbox에 대응되는 attribute logits와 pH, VBN 예측값을 함께 유지한다. 최종 출력은 bbox 좌표, class label, detection score, 평가자별 신선도 logits, pH 예측값, VBN 예측값을 포함한다. 최종 신선도 등급 산출 시에는 검출된 후보 중 대표 bbox를 선택하고, 세 평가자 head의 예측값을 중앙값 보팅하여 최종 등급으로 사용하였다. 추론 단계에서는 평가자 점수가 입력으로 필요하지 않으며, 입력 이미지만으로 모델이 세 평가자 head의 예측값과 pH, VBN 예측값을 산출한다. 이후 세 평가자 head의 신선도 예측값을 중앙값 보팅하여 최종 신선도 예측 등급을 결정한다.

      

      
        3. 생성형 AI 기반 최종 판정 보조 및 설명 생성 모듈
        설명 생성 모듈은 비전 기반 예측 결과를 관능검사 기준과 연결하여 자연어 설명문을 생성하는 구조로 설계하였다. 본 모듈의 입력은 멀티태스크 예측 모듈에서 산출한 1차 신선도 등급, 부위별 신선도 예측값, pH 및 VBN 예측값, 평가자 3인의 관능평가 결과, 그리고 어종별 관능검사 채점표로 구성된다.

        그림 7은 생성형 AI 기반 판정 보조 및 선도 설명문 생성 흐름을 나타낸다. 먼저 입력 생선 영상은 관심 부위 검출 및 멀티태스크 예측 모듈을 거쳐 1차 신선도 등급, 부위별 예측값, pH 및 VBN 값으로 변환된다. 이후 생성형 AI 모듈은 비전 모델 예측값과 관능검사 채점표의 기준 문항을 결합하여 보조 판정 정보와 설명문을 생성한다. 본 논문의 설명 생성 실험에서는 비전 모델 예측 결과와 평가자 결과의 일치 여부를 분석하기 위해 평가자 3인의 관능평가 점수를 추가적으로 사용하였다.

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            Generative AI-based Freshness Explanation Generation Architecture
          
          

          

        

        표 4는 생성형 AI 설명 모듈의 구현 설정을 나타낸다. 본 연구에서는 GPT-4o를 사용하였으며, 프롬프트는 system prompt와 user prompt로 구분하여 구성하였다. System prompt에서는 모델의 역할을 수산물 관능검사 보조 AI로 제한하고, 입력된 관능검사 채점표와 예측 결과에 근거하여 설명을 생성하도록 지시하였다. 생성 설정에서 temperature는 출력의 무작위성을 조절하는 값으로, 본 연구에서는 0.3으로 설정하여 설명문의 일관성을 높이고자 하였다. 또한 response_format 옵션을 사용하여 출력 형식을 JSON 객체로 제한함으로써, 생성된 설명문을 구조적으로 parsing하고 후속 검증을 수행할 수 있도록 하였다. 입력으로 제공되지 않은 보관 이력, 냄새, 식용 가능 여부, 안전성 여부는 임의로 생성하지 않도록 프롬프트에서 제한하였으며, 생성 결과에 대해 JSON parsing과 필수 필드 검증을 수행하여 출력 형식의 일관성을 확인하였다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Implementation settings of the generative AI explanation module
          
          

        

        
          
            
              	Item
              	Setting
            

          
          
            	Model
            	GPT-4o
          

          
            	Prompt structure
            	System prompt and user prompt
          

          
            	System prompt
            	Assigns the model the role of a seafood sensory-inspection assistant, constrains explanations to the sensory inspection rubric, and enforces JSON output format
          

          
            	User prompt
            	Provides the fish species, vision-model predictions, part-level scores, predicted pH/VBN values, evaluator scores used for analysis, and sensory inspection rubric
          

          
            	Output format
            	Structured JSON schema based output
          

          
            	Decoding setting
            	temperature=0.3, max_tokens=1024
          

          
            	Hallucination mitigation
            	Prohibits generation of information not provided in the input, requires reflection of sensory rubric items, and applies JSON parsing and required-field validation
          

        

        

        구체적으로 생성형 AI 모듈의 입력은 다음과 같이 구성된다. 첫째, 비전 모델이 예측한 1차 신선도 점수와 부위별 예측값을 입력한다. 둘째, 예측한 pH와 VBN 값을 정량 보조 지표로 입력한다. 셋째, 비전 모델 예측 결과와 평가자 결과의 일치 여부를 분석하기 위해, 평가자 3인의 개별 관능평가 점수와 중앙값을 분석용 입력으로 추가하였다. 넷째, 눈, 아가미, 표피, 절단면 등 관능검사 항목별 점수 기준 문장을 함께 제공한다. 생성형 AI는 이러한 정보를 종합하여 비전 모델의 예측값이 평가자 결과 및 관능 기준과 일치하는지 검토하고, 보조 판정 정보와 그 근거를 설명문 형태로 출력한다.

        표 5는 생성형 AI 기반 설명 모듈의 입력 정보와 출력 항목을 정리한 것이다. 본 모듈의 기본 입력은 비전 모델이 예측한 신선도 등급, 부위별 예측값, pH, VBN 예측값, 입력 이미지, 그리고 관능검사 항목별 점수 기준 문장으로 구성된다. 평가자 3인의 개별 관능평가 점수와 중앙값은 실제 추론 단계에서 반드시 필요한 입력이 아니라, 본 논문의 설명 생성 실험에서 비전 모델 예측 결과와 평가자 결과의 일치 여부를 확인하기 위한 분석용 정보로 사용하였다. 출력 항목은 보조 신선도 점수, 비전 모델과 평가자 결과의 일치 여부, 한국어 설명문, 주요 관능 근거, 주요 화학 근거, 그리고 설명에 사용된 관능검사 기준 문항으로 구성하였다. 따라서 본 모듈은 비전 모델의 예측 결과를 검사자가 이해할 수 있는 형태로 변환하고, 관능검사 기준에 기반한 설명 가능한 판정 보조 정보를 제공한다.

        
          Table 5. 
				
          

          
            Input and output structure of the generative AI explanation module
          
          

        

        
          
            
              	Category
              	Field
              	Description
            

          
          
            	Input
            	Vision freshness score
            	Freshness score predicted by the vision model
          

          
            	Input
            	Part-level scores
            	Freshness scores predicted from each region of interest
          

          
            	Input
            	Chemical indicators
            	Predicted pH and VBN values from the multitask vision model
          

          
            	Input
            	Sensory rubric
            	Criterion texts for each sensory inspection item
          

          
            	Optional input for analysis
            	Evaluator scores
            	Individual and median sensory scores from three evaluators used for agreement analysis
          

          
            	Output
            	Auxiliary freshness score
            	Decision support information generated by the language model
          

          
            	Output
            	Vision agreement
            	Agreement between the vision prediction and evaluator median
          

          
            	Output
            	Explanation
            	Natural-language explanation of the freshness decision
          

          
            	Output
            	Key sensory factors
            	Main sensory cues used in the explanation
          

          
            	Output
            	Key chemical factors
            	Predicted pH and VBN used as supporting indicators
          

          
            	Output
            	Rubric citations
            	Sensory rubric items cited in the explanation
          

        

        

        한편, 절단면 영상에 대해서는 Grad-CAM[20] 기반 시각화를 적용하여 판정에 영향을 준 영역을 함께 제공하였다. 그림 8은 절단면 영상에 대한 Grad-CAM 시각화 구조를 보여준다. 입력 절단면 이미지는 분류 네트워크를 거쳐 예측 결과를 산출하며, 동시에 activation gradient를 이용해 판정에 기여한 영역을 heatmap 형태로 시각화한다. 이를 통해 사용자는 생성형 AI가 제공하는 설명문뿐 아니라, 절단면의 어느 영역이 판정에 주요하게 반영되었는지를 함께 확인할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 8. 
				
          

          
            Grad-CAM Visualization Architecture for Cut Surface Images
          
          

          

        

        최종 출력은 비전 모델의 신선도 예측값, pH 및 VBN 예측값, 생성형 AI가 작성한 보조 설명문, 절단면 Grad-CAM heatmap, 그리고 필요 시 재검 권고 신호를 포함한다. 이러한 출력 방식은 기존의 단순 등급 출력과 달리, 시각 정보, 정량 지표, 다중 평가자 결과, 관능검사 기준을 함께 반영한 설명 가능한 결과를 제공함으로써 관능검사자의 최종 의사결정을 지원한다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 결과 및 분석
      
        1. 어종별 혼동행렬
        어류 5종에 대한 최종 신선도 분류 성능을 평가하기 위해 어종별 혼동행렬을 분석하였다. 최종 정확도는 연어 82.98%, 아귀 84.87%, 고등어 87.77%, 가자미 87.33%, 명태 85.42%였으며, 전체 평균 정확도는 85.67%로 나타났다. 이는 제안한 시스템이 서로 다른 외형, 표면 질감, 색상 변화 특성을 가지는 어종에 대해서도 전반적으로 안정적인 신선도 판별 성능을 보였음을 의미한다. 특히 모든 어종의 혼동행렬에서 대각선 성분이 우세하게 나타나, 모델이 각 신선도 등급의 주요 시각적 특징을 일정 수준 이상 학습하였음을 확인할 수 있었다. 다만 혼동은 대부분 멀리 떨어진 등급 사이보다는 인접 등급 사이에서 발생하였다. 이는 신선도 저하가 명확히 분리된 이산적 단계로 변화하기보다는 시간에 따라 점진적으로 진행되는 연속적 현상에 가깝기 때문에, 경계 등급에서는 시각적 차이가 작고 관능평가 기준 역시 평가자에 따라 다소 다르게 해석될 수 있기 때문으로 판단된다.

        그림 9 (a)는 연어의 최종 신선도 분류 혼동행렬을 나타낸다. 연어의 경우 전체 정확도는 82.98%로 나타났으며, 2점과 3점, 4점과 5점 사이에서 혼동이 관찰되었다. 특히 2점 샘플 중 일부가 3점으로 예측되고, 5점 샘플 중 일부가 4점으로 예측되는 경향이 나타났다. 이는 연어의 신선도 변화가 체표 색이나 눈의 탁도, 아가미 상태에서 급격하게 나타나기보다는 완만하게 진행되기 때문으로 해석된다. 특히 비교적 신선한 구간인 4점과 5점은 외관상 차이가 크지 않아, 모델이 가장 신선한 상태와 약간 품질이 저하된 상태를 구분하는 데 어려움을 보인 것으로 판단된다. 반면 낮은 신선도 구간과 높은 신선도 구간 사이의 큰 폭의 오분류는 상대적으로 적어, 모델이 전반적인 신선도 저하 방향은 비교적 잘 포착한 것으로 볼 수 있다.

        
          
          

          Fig. 9. 
				
          

          
            Final Confusion Matrices by Fish Species
          
          

          

        

        그림 9 (b)는 고등어의 최종 신선도 분류 혼동행렬을 나타낸다. 고등어는 87.77%로 5종 중 가장 높은 정확도를 보였다. 혼동행렬에서도 대각선 성분이 뚜렷하게 나타나며, 전반적으로 모델이 고등어의 신선도 등급을 안정적으로 판별하였음을 확인할 수 있다. 고등어에서는 주로 2점과 3점, 3점과 4점 사이에서 오분류가 발생하였다. 이는 고등어의 체표 광택, 등쪽 색상, 복부 색 변화와 같은 특징이 부패 진행에 따라 비교적 명확히 변하지만, 중간 등급에서는 변화가 연속적으로 나타나기 때문에 인접 등급 간 경계가 모호해지기 때문으로 보인다. 특히 3점은 신선도 저하가 본격적으로 관찰되기 시작하는 중간 단계이므로, 2점 또는 4점과 시각적 특성이 일부 겹칠 수 있다. 그럼에도 불구하고 고등어에서 가장 높은 정확도가 나타난 것은, 다른 어종에 비해 신선도 변화에 따른 색상 및 표면 상태 변화가 상대적으로 뚜렷하게 관찰되었기 때문으로 해석할 수 있다.

        그림 9 (c)는 가자미의 최종 신선도 분류 혼동행렬을 나타낸다. 가자미는 87.33%의 정확도를 보였으며, 고등어와 함께 비교적 높은 분류 성능을 나타냈다. 혼동행렬을 보면 2점, 3점, 5점 구간에서는 대각선 성분이 강하게 나타나 해당 등급의 판별이 안정적으로 이루어진 것을 확인할 수 있다. 그러나 4점 구간에서는 3점 또는 5점으로 일부 오분류되는 경향이 나타났다. 가자미는 체표가 비교적 밝고 평평한 형태를 가지므로, 조명 반사나 표면 건조 상태에 따라 색상 차이가 과장되거나 약화될 가능성이 있다. 따라서 모델이 실제 신선도 변화와 촬영 조건에 따른 시각적 차이를 완전히 분리하기 어려웠을 수 있다. 이러한 결과는 가자미의 경우 전체적인 등급 분류는 안정적이지만, 경계 등급에서는 화학지표나 부위별 세부 특징을 함께 고려할 필요가 있음을 보여준다.

        그림 9 (d)는 아귀의 최종 신선도 분류 혼동행렬을 나타낸다. 아귀의 최종 정확도는 84.87%로 나타났으며, 전체적으로는 대각선 중심의 분류 경향을 보였지만 일부 등급에서 상대적으로 큰 혼동이 관찰되었다. 특히 2점과 3점 사이, 4점과 5점 사이의 혼동이 두드러졌다. 아귀의 경우 전체 바디와 지느러미를 주요 관심 부위로 사용하였기 때문에, 눈이나 아가미처럼 신선도 변화가 비교적 직관적으로 드러나는 부위가 포함된 어종에 비해 세밀한 등급 구분이 더 어려웠을 가능성이 있다. 따라서 아귀에서 나타난 혼동은 단순한 모델 오류라기보다, 어종의 형태적 특성과 관능 기준의 복합성이 함께 반영된 결과로 해석할 수 있다.

        그림 9 (e)는 명태의 최종 신선도 분류 혼동행렬을 나타낸다. 명태의 최종 정확도는 85.42%로 나타났으며, 전체적으로 2점, 3점, 4점 구간에서 대각선 성분이 우세하게 나타났다. 그러나 2점과 3점, 4점과 5점 사이에서 일정 수준의 혼동이 확인되었다. 특히 4점 샘플이 5점으로 예측되거나, 5점 샘플이 4점으로 예측되는 경향은 비교적 신선한 구간에서 시각적 차이가 작다는 점을 보여준다. 명태는 냉동 및 해동 과정에서 표면의 색상 변화, 수분감, 성에, 건조 정도 등이 함께 나타날 수 있으며, 이러한 요소들은 실제 신선도 변화와 독립적으로 이미지 특징에 영향을 줄 수 있다. 따라서 명태의 경우 모델이 신선도에 따른 본질적인 시각 단서와 냉동 유통 환경에서 발생하는 외부 시각 요인을 동시에 학습했을 가능성이 있다. 그럼에도 대각선 성분이 전반적으로 높게 나타났다는 점에서, 제안한 모델은 명태의 주요 신선도 변화 패턴을 유효하게 학습한 것으로 판단된다.

        종합적으로, 5종 어류의 혼동행렬 분석 결과는 제안한 시스템이 어종별 특성이 다른 조건에서도 평균 85.67%의 분류 정확도를 보이며 안정적으로 동작함을 보여준다. 특히 모든 어종에서 정답 등급과 예측 등급이 크게 벗어나는 경우는 제한적이었고, 대부분의 오분류는 인접 등급 사이에서 발생하였다. 이는 모델이 신선도 저하의 전체적인 방향성은 잘 학습했지만, 관능평가 기준상 경계에 위치한 샘플의 세밀한 차이를 구분하는 데에는 여전히 어려움이 있음을 의미한다. 이러한 경향은 실제 관능검사에서도 나타나는 특성과 유사하다. 예를 들어 매우 신선한 상태와 명확히 부패가 진행된 상태는 비교적 쉽게 구분할 수 있지만, 중간 단계나 인접 등급 경계에서는 평가자 간 점수 차이가 발생할 수 있다. 따라서 혼동행렬에서 나타난 인접 등급 혼동은 모델 성능의 단순한 한계라기보다, 신선도 평가 문제 자체가 가지는 연속적이고 주관적인 특성이 반영된 결과로 볼 수 있다.

        또한 어종별 혼동 양상은 서로 다르게 나타났다. 고등어와 가자미는 상대적으로 높은 정확도를 보이며 대각선 성분이 뚜렷하게 나타났고, 이는 해당 어종에서 신선도 변화에 따른 시각적 단서가 비교적 안정적으로 학습되었음을 의미한다. 반면 연어, 아귀, 명태에서는 일부 경계 등급에서 혼동이 더 크게 나타났다. 연어는 색상 변화가 완만하고, 아귀는 형태와 표면 질감이 복잡하며, 명태는 냉동 및 해동 과정에서 발생하는 성에와 표면 변화의 영향을 받을 수 있다. 이러한 어종별 차이는 단일한 기준으로 모든 어종의 신선도를 판단하기 어렵다는 점을 보여주며, 어종별 관심 부위 설정과 멀티태스크 예측 구조가 필요한 이유를 뒷받침한다.

        결과적으로, 그림 9의 혼동행렬은 제안한 시스템이 단순히 전체 정확도 수치만 높은 것이 아니라, 실제 관능검사에서 중요한 등급별 판별 구조를 일정 수준 반영하고 있음을 보여준다. 동시에 인접 등급에서 반복적으로 발생하는 혼동은 향후 개선 방향을 제시한다. 경계 등급의 분류 성능을 높이기 위해서는 단일 이미지 기반 시각 특징만 사용하는 것보다, 어체 전체와 주요 부위의 특징을 함께 활용하고, pH 및 VBN과 같은 화학지표를 보조 정보로 결합하는 방식이 필요하다. 또한 생성형 AI 기반 설명 모듈을 통해 모델의 예측값, 부위별 시각 단서, 화학지표를 함께 제시하면, 검사자는 단순한 등급 결과뿐 아니라 해당 결과가 도출된 근거를 확인할 수 있다.

      

      
        2. 신선도 등급별 화학지표 분포
        신선도 등급별 화학지표 분포를 분석하기 위해, 데이터 구축 단계에서 화학 분석을 통해 측정한 pH와 VBN 값을 어종별 신선도 등급에 따라 box plot으로 시각화하였다. 본 연구에서 신선도 등급은 관능평가 결과를 기반으로 구성되었으며, 등급 값이 높을수록 상대적으로 신선한 상태를 의미한다. 따라서 화학지표가 관능평가 기반 신선도 등급과 일관된 경향을 보이는지 확인하는 것이 중요하다. 특히 VBN은 어류 단백질 분해 및 부패 진행과 관련된 대표적인 화학지표이므로, 신선도가 낮은 등급에서 높은 값을 보이는지 확인하였다. pH는 어종별 생리적 특성과 저장 과정에 따라 변화 양상이 달라질 수 있으므로, VBN과 함께 보조적인 지표로 해석하였다.

        그림 10은 연어의 신선도 등급별 pH 및 VBN 분포를 나타낸다. 연어의 pH는 등급 1에서 중앙값 6.19, 등급 2에서 6.21, 등급 3에서 6.25, 등급 4와 5에서 약 6.42로 나타나 등급이 높아질수록 완만하게 증가하는 경향을 보였다. 그러나 전체 pH 범위가 대체로 6.0–6.6 부근에 집중되어 있으며, 인접 등급 간 사분위 범위가 상당 부분 겹치는 것을 확인할 수 있다. 이는 연어의 경우 pH만으로 신선도 등급을 세밀하게 구분하기 어렵다는 것을 의미한다. 반면 VBN은 등급 1–4에서 중앙값이 약 13.1–16.3 mg% 범위에 분포하였으나, 가장 신선한 등급인 등급 5에서는 중앙값이 약 10.35 mg%로 낮게 나타났다. 즉, 연어에서는 VBN이 신선도가 높은 등급에서 감소하는 경향을 보였으며, 특히 등급 5가 다른 등급에 비해 낮은 VBN 분포를 보였다. 다만 등급 1–4 사이에서는 VBN 분포가 서로 중첩되어, VBN만으로 모든 신선도 단계를 명확히 분리하기에는 한계가 있었다.
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            Distribution of Chemical Indicators by Freshness Grade in Salmon. (a) pH, (b) VBN
          
          

          

        

        그림 11은 고등어의 신선도 등급별 pH 및 VBN 분포를 나타낸다. 고등어의 경우 등급 2, 3, 4, 5에 대한 분포가 확인되었으며, 등급 1 샘플은 포함되지 않았다. pH는 등급 2에서 중앙값 6.87, 등급 3에서 7.00, 등급 4에서 6.66, 등급 5에서 6.54로 나타났다. 등급 3에서 pH가 상대적으로 높게 나타났으나, 등급이 증가함에 따라 단조롭게 감소하거나 증가하는 형태는 아니었다. 특히 등급 3의 pH 분포 범위가 넓고, 등급 2–4 사이의 분포가 중첩되어 pH 단독 지표의 판별력은 제한적이었다. 반면 VBN은 신선도 등급과 비교적 뚜렷한 관계를 보였다. 등급 2의 VBN 중앙값은 20.8 mg%, 등급 3은 16.6 mg%, 등급 4와 5는 각각 9.7 mg%로 나타났다. 즉, 신선도 등급이 높아질수록 VBN이 전반적으로 낮아지는 경향이 관찰되었다. 이는 고등어에서 VBN이 부패 진행 정도를 반영하는 유의미한 보조 지표로 작동할 수 있음을 보여준다. 다만 등급 4와 5의 VBN 중앙값이 유사하게 나타났기 때문에, 신선한 구간 내에서의 세부 등급 구분에는 시각 정보나 부위별 특징이 함께 필요하다.
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            Distribution of Chemical Indicators by Freshness Grade in Mackerel. (a) pH, (b) VBN
          
          

          

        

        그림 12는 가자미의 신선도 등급별 pH 및 VBN 분포를 나타낸다. 가자미의 pH는 등급 1에서 중앙값 6.72, 등급 2에서 6.92, 등급 3에서 7.19, 등급 4에서 7.15, 등급 5에서 7.23으로 나타났다. 전반적으로 신선도 등급이 높아질수록 pH가 증가하는 경향을 보였으며, 특히 등급 1과 등급 5 사이에는 pH 중앙값 차이가 확인되었다. 그러나 등급 3–5 사이에서는 중앙값 차이가 크지 않고 사분위 범위가 서로 겹치기 때문에, pH만으로 상위 신선도 등급을 구분하기는 어렵다. VBN은 등급 1에서 중앙값 18.0 mg%, 등급 2에서 12.1 mg%, 등급 3에서 8.1 mg%, 등급 4에서 5.3 mg%, 등급 5에서 5.8 mg%로 나타났다. 따라서 가자미에서는 신선도 등급이 높아질수록 VBN이 감소하는 경향이 비교적 명확하게 관찰되었다. 특히 등급 1과 등급 4–5 사이의 VBN 차이가 뚜렷하여, VBN이 저신선도와 고신선도 상태를 구분하는 데 유용한 지표가 될 수 있음을 확인하였다. 그러나 등급 4와 5는 VBN 분포가 매우 유사하므로, 최상위 신선도 구간에서는 화학지표만으로 세밀한 등급 구분이 어렵다.
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            Distribution of Chemical Indicators by Freshness Grade in Flounder. (a) pH, (b) VBN
          
          

          

        

        그림 13은 아귀의 신선도 등급별 pH 및 VBN 분포를 나타낸다. 아귀의 pH는 등급 1에서 중앙값 7.575로 가장 높게 나타났고, 등급 2–5는 대체로 6.9–7.03 부근에 분포하였다. 등급 1의 경우 샘플 수가 상대적으로 적고 pH 범위가 매우 좁게 나타나므로, 해당 등급의 pH 경향을 일반화하기에는 주의가 필요하다. 등급 2–5에서는 pH 분포가 넓게 중첩되어 pH가 신선도 등급을 안정적으로 구분하는 지표로 작동하기는 어려웠다. VBN은 등급 1에서 중앙값 24.4 mg%, 등급 2에서 22.85 mg%로 높게 나타났고, 등급 3–5에서는 각각 9.4 mg%, 9.8 mg%, 9.8 mg% 수준으로 낮게 나타났다. 즉, 아귀에서는 낮은 신선도 등급인 등급 1–2와 상대적으로 신선한 등급인 등급 3–5 사이에서 VBN 차이가 뚜렷하게 나타났다. 그러나 등급 3의 경우 VBN 최대값이 매우 크게 나타나 표준편차가 크게 증가하였으며, 이는 일부 샘플에서 화학지표 측정값이 다른 샘플과 크게 다른 이상치 또는 경계 상태가 존재했을 가능성을 시사한다. 따라서 아귀에서는 VBN이 저신선도 구간을 구분하는 데에는 유용하지만, 일부 이상치와 등급 간 중첩을 고려할 때 단독 판별 기준으로 사용하기보다는 시각적 특징과 함께 해석하는 것이 적절하다.
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            Distribution of Chemical Indicators by Freshness Grade in Monkfish. (a) pH, (b) VBN
          
          

          

        

        그림 14는 명태의 신선도 등급별 pH 및 VBN 분포를 나타낸다. 명태의 pH는 등급 1에서 중앙값 7.32, 등급 2에서 7.52, 등급 3에서 7.41, 등급 4에서 7.21, 등급 5에서 7.07로 나타났다. 등급 2와 3에서 pH가 상대적으로 높고, 등급 4와 5에서 낮아지는 경향이 관찰되었다. 이는 명태의 경우 부패 진행 또는 저장 상태에 따라 pH가 변화할 수 있음을 보여주지만, 등급 2–4 사이의 pH 범위가 일부 겹치므로 pH만으로 신선도 등급을 명확히 구분하기는 어렵다. 반면 VBN은 등급 1과 2에서 각각 22.5 mg%, 22.3 mg%의 중앙값을 보였고, 등급 3에서는 11.9 mg%, 등급 4에서는 7.2 mg%, 등급 5에서는 5.0 mg%로 감소하였다. 즉, 명태에서는 신선도 등급이 높아질수록 VBN이 단계적으로 낮아지는 경향이 가장 뚜렷하게 나타났다. 특히 등급 2와 등급 5 사이의 VBN 차이가 크며, 이는 명태에서 VBN이 신선도 저하를 반영하는 강한 보조 지표가 될 수 있음을 보여준다. 다만 등급 1은 샘플 수가 제한적이고 단일 값에 가깝게 분포하므로, 해당 등급에 대한 해석은 제한적으로 보는 것이 적절하다.

        
          
          

          Fig. 14. 
				
          

          
            Distribution of Chemical Indicators by Freshness Grade in Pollock. (a) pH, (b) VBN
          
          

          

        

        종합적으로, 어류 5종 모두에서 VBN은 신선도 등급과 비교적 일관된 관계를 보였다. 연어, 고등어, 가자미, 아귀, 명태 모두에서 신선도 등급이 낮은 구간은 상대적으로 높은 VBN 값을 보였고, 신선도 등급이 높은 구간은 낮은 VBN 값을 보이는 경향이 확인되었다. 특히 고등어, 가자미, 명태에서는 등급이 높아질수록 VBN 중앙값이 감소하는 경향이 뚜렷하게 나타났다. 아귀 역시 등급 1–2와 등급 3–5 사이에서 VBN 차이가 명확하게 나타나, VBN이 저신선도 상태를 구분하는 데 효과적일 수 있음을 보였다. 연어의 경우 다른 어종에 비해 등급 간 VBN 차이가 상대적으로 완만했으나, 가장 신선한 등급인 등급 5에서 낮은 VBN 분포가 확인되었다.

        반면 pH는 어종에 따라 변화 양상이 다르게 나타났다. 가자미는 신선도 등급이 높아질수록 pH가 증가하는 경향을 보였고, 명태는 등급 2–3에서 상대적으로 높은 pH를 보인 뒤 등급 4–5에서 감소하는 양상을 보였다. 고등어와 아귀는 pH 분포가 등급 간에 넓게 중첩되어 신선도 등급과의 단조로운 관계가 뚜렷하지 않았다. 연어 역시 pH 변화 폭이 크지 않아 등급 구분 지표로서의 독립적인 판별력은 제한적이었다. 이러한 결과는 pH가 어종별 특성, 저장 조건, 시료 상태에 따라 다르게 변화할 수 있으며, 모든 어종에서 동일한 기준으로 신선도 등급을 구분하기에는 한계가 있음을 의미한다.

        또한 화학지표 분포에서는 인접 등급 간 중첩이 반복적으로 관찰되었다. 예를 들어 연어의 등급 1–4는 VBN 분포가 상당 부분 겹쳤고, 고등어의 등급 4와 5는 VBN 중앙값이 거의 동일하였다. 가자미에서도 등급 4와 5의 VBN 분포가 유사하게 나타났으며, 아귀는 등급 3–5에서 VBN 중앙값이 거의 비슷하였다. 이는 화학지표가 신선도 상태를 반영하는 중요한 보조 정보임에도 불구하고, 화학지표만으로 모든 등급을 세밀하게 분리하는 데에는 한계가 있음을 보여준다. 특히 관능평가 기반 신선도 등급은 눈의 혼탁도, 아가미 색상, 체표 상태, 절단면 변화, 이취 등 여러 요소를 종합하여 결정되므로, 단일 화학지표와 일대일로 완전히 대응되기 어렵다.

        이러한 분석 결과는 본 연구에서 제안한 멀티태스크 구조의 필요성을 뒷받침한다. 제안 시스템은 단순히 신선도 등급만을 예측하는 것이 아니라, 관심 부위 기반 시각 특징을 활용하여 신선도 등급과 pH, VBN을 함께 예측하도록 설계되었다. 실험 결과 VBN은 전반적으로 신선도 변화와 관련된 유의미한 경향을 보였으나, 인접 등급에서는 분포 중첩이 존재하였다. pH 역시 일부 어종에서 등급 변화와 관련된 양상을 보였지만, 어종별 차이가 크고 단독 판별력은 제한적이었다. 따라서 실제 현장에서 활용 가능한 신선도 평가 시스템을 위해서는 화학지표를 단독 기준으로 사용하는 것보다, 어체 전체, 눈, 아가미, 절단면 등 부위별 시각 정보와 함께 통합적으로 해석하는 구조가 필요하다.

        결과적으로, 혼동행렬 분석에서 확인된 인접 등급 간 오분류는 화학지표 분포 분석에서도 유사하게 확인되었다. 즉, 인접 등급은 시각적으로도 차이가 미세할 뿐 아니라 pH와 VBN 분포 역시 중첩되는 경우가 많아, 모델이 경계 등급을 구분하는 데 어려움을 겪을 수 있다. 반면 낮은 신선도 등급과 높은 신선도 등급 사이에서는 VBN 차이가 비교적 뚜렷하게 나타나, 화학지표가 전체적인 신선도 저하 방향을 설명하는 데 유효함을 확인하였다. 따라서 제안 시스템은 시각 기반 예측 결과와 화학지표 예측 결과를 함께 제공함으로써, 단순한 등급 출력보다 더 해석 가능한 관능검사 보조 정보를 제공할 수 있다. 특히 생성형 AI 기반 설명 모듈은 이러한 시각 정보와 모델이 예측한 pH, VBN 결과를 함께 활용하여, 왜 해당 신선도 등급으로 판단되었는지에 대한 자연어 설명을 생성할 수 있다는 점에서 실제 검사자의 의사결정 지원에 활용될 수 있다.

      

      
        3. 구성 요소별 Ablation Study
        제안 모델의 주요 구성 요소가 신선도 분류 성능에 미치는 영향을 확인하기 위해 고등어 데이터를 대상으로 ablation study를 수행하였다. 모든 실험은 동일한 고등어 데이터 분할을 사용하였으며, train set은 7,920장, validation set은 1,977장으로 구성하였다. 데이터 분할은 개체 폴더 단위로 수행하여 동일 개체의 영상이 train set과 validation set에 동시에 포함되지 않도록 하였다. 신선도 라벨은 평가자 3인의 점수 중 중앙값을 사용하여 1–5등급으로 구성하였다. Validation set의 등급 분포는 2등급 144장, 3등급 1,545장, 4등급 252장, 5등급 36장으로, 3등급 시료가 다수를 차지하는 불균형 구조를 보였다. 따라서 본 실험에서는 전체 정답률인 accuracy보다 각 등급별 recall을 평균한 balanced accuracy를 주요 지표로 사용하였다. Balanced accuracy는 다수 등급에 치우친 예측의 영향을 줄이고, 소수 등급에 대한 분류 성능까지 함께 확인할 수 있는 지표이다. 이와 함께 macro-F1과 quadratic weighted kappa(QWK)를 보조 지표로 제시하였다.

        표 6은 ablation study에 사용한 비교 모델 간 주요 차이를 나타낸다. Baseline과 RoI-based 모델은 모두 ImageNet 사전학습 ResNet50[21] 기반 5-class 분류 모델이며, 두 모델의 차이는 입력 영상의 형태이다. Baseline은 전체 이미지를 입력으로 사용하였고, RoI-based 모델은 whole body bounding box를 기준으로 crop한 이미지를 입력으로 사용하였다. Proposed model은 VFNet 기반 구조로, whole, eye, gill 영역을 검출하고 검출된 관심 부위 feature를 기반으로 신선도 등급을 예측한다. 또한 평가자 3인의 관능평가 점수를 각각 독립적인 head로 학습한 뒤, 중앙값 보팅을 통해 최종 신선도 등급을 산출한다.

        
          Table 6. 
				
          

          
            Main differences among comparison models in the ablation study
          
          

        

        
          
            
              	Method
              	Input
              	Model structure
              	RoI usage
              	Evaluator-specific heads
              	Final Prediction
            

          
          
            	Baseline
            	Whole image
            	ResNet50
            	X
            	X
            	5-class classification
          

          
            	RoI-based
            	Wholebody crop
            	ResNet50
            	GT whole body bbox
            	X
            	5-class classification
          

          
            	Proposed model
            	RoI features
            	VFNet detector-classifier
            	Wholebody, eye, gill
            	O
            	Median fusion of evaluator heads
          

        

        

        표 7은 고등어 데이터셋에서 제안 모델의 구성 요소별 기여도를 확인하기 위한 ablation study 결과를 나타낸다. 실험 결과, RoI-based 모델은 Baseline과 비교하여 모든 지표에서 향상된 성능을 보였다. Whole body crop을 적용한 RoI-based 모델의 macro-F1은 0.492에서 0.593으로, QWK는 0.622에서 0.723으로, balanced accuracy는 0.588에서 0.636으로 증가하였다. 이는 전체 이미지보다 생선 영역을 중심으로 입력을 제한하는 것이 배경 영향을 줄이고 신선도 분류에 필요한 시각 정보를 더 안정적으로 활용하는 데 도움이 되었음을 의미한다.

        
          Table 7. 
				
          

          
            Component-wise ablation study on the mackerel dataset
          
          

        

        
          
            
              	Method
              	Macro-F1
              	QWK
              	Balanced Acc
            

          
          
            	Baseline
            	0.492
            	0.622
            	0.588
          

          
            	RoI-based
            	0.593
            	0.723
            	0.636
          

          
            	Proposed model
            	0.834
            	0.872
            	0.877
          

        

        

        제안 모델은 macro-F1 0.834, QWK 0.872, balanced accuracy 0.877로 가장 높은 성능을 보였다. 특히 RoI-based 모델과 비교했을 때 macro-F1은 0.593에서 0.834로, balanced accuracy는 0.636에서 0.877로 크게 향상되었다. 이는 제안 모델이 단순히 whole body crop을 사용하는 것에 그치지 않고, VFNet 기반 관심 부위 feature와 평가자별 head 구조를 함께 활용함으로써 등급별 불균형 상황에서도 더 균형 잡힌 분류 성능을 보였음을 보여준다. 또한 QWK가 0.872로 향상된 것은 제안 모델이 신선도 등급의 순서성을 고려한 예측에서도 더 안정적인 결과를 보였음을 의미한다.

        따라서 ablation study 결과는 단순한 RoI crop도 baseline 대비 일정 수준의 성능 향상에 기여하지만, 최종 성능 향상에는 VFNet 기반 관심 부위 feature 활용과 평가자별 head 구조가 더 크게 기여함을 보여준다.

      

      
        4. 절단면 Grad-CAM 분석
        절단면 기반 신선도 분류 모델의 판단 근거를 확인하기 위해, 어종별 정분류 사례를 대상으로 Grad-CAM 시각화 결과를 분석하였다. 모든 예시는 실제 신선도 등급과 모델 예측 등급이 일치한 사례이며, 모델이 각 신선도 등급을 예측할 때 절단면의 어느 영역을 주요 근거로 활용했는지 확인하기 위해 사용하였다.

        그림 15는 아귀 절단면에 대한 Grad-CAM 시각화 결과를 나타낸다. 아귀의 경우 중심 뼈를 기준으로 양쪽 근육 조직에 activation이 비교적 넓게 분포하였다. 2점 사례에서는 중심부 주변의 어육 색이 탁하고 균일성이 떨어지는 영역에 heatmap이 집중되었으며, 5점 사례에서도 중심 뼈 주변의 근육 조직과 혈색 변화가 나타나는 영역에 강한 반응이 확인되었다. 아귀는 절단면 내에서 눈이나 아가미처럼 명확한 세부 기관이 드러나지 않고 근육 조직의 비중이 크기 때문에, 모델은 절단면 내부의 육색, 중심부 주변의 혈색, 조직 표면의 탁도와 같은 정보를 종합적으로 활용한 것으로 해석된다.

        
          
          

          Fig. 15. 
				
          

          
            Grad-CAM visualization results for Monkfish cut-surface images. (a) Score 2, (b) Score 5
          
          

          

        

        그림 16은 가자미 절단면에 대한 Grad-CAM 시각화 결과를 나타낸다. 가자미의 경우 activation이 절단면 중앙부의 근육 조직을 중심으로 형성되었다. 가자미 절단면은 다른 어종에 비해 밝은 색의 근육 조직이 넓게 분포하고, 표면 광택과 수분감이 비교적 두드러지게 나타난다. 2점 사례에서는 중앙의 진한 색 변화 영역을 중심으로 heatmap이 집중되었으며, 4점 사례에서는 중심부의 절단면 조직과 그 주변 근육 영역에 activation이 형성되었다. 이 결과는 모델이 가자미 절단면에서 장기 조직보다 어육 표면의 색상 균일성, 광택, 수분감, 조직 결 변화를 중심으로 반응했음을 보여준다.

        
          
          

          Fig. 16. 
				
          

          
            Grad-CAM visualization results for Flounder cut-surface images. (a) Score 2, (b) Score 4
          
          

          

        

        그림 17은 고등어 절단면에 대한 Grad-CAM 시각화 결과를 나타낸다. 고등어의 경우 내장 조직 또는 혈합육 주변의 어두운 변색 영역에서 activation이 뚜렷하게 나타났다. 고등어 절단면은 흰 근육 조직과 어두운 조직이 함께 존재하며, 신선도 저하에 따라 혈합육 주변의 색 변화나 내장 부위의 변성이 상대적으로 두드러질 수 있다. 2점 사례에서는 어육 중앙부에서 좌측으로 이어지는 어두운 변색 영역을 따라 heatmap이 형성되었고, 4점 사례에서는 절단면 중앙의 붉은 조직과 주변 근육 영역에 activation이 집중되었다. 이를 통해 고등어에서는 혈색 변화, 내장 주변 조직 상태, 중심부 변색 영역이 주요 판별 단서로 작용했음을 확인할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 17. 
				
          

          
            Grad-CAM visualization results for Mackerel cut-surface images. (a) Score 2, (b) Score 4
          
          

          

        

        그림 18은 명태 절단면에 대한 Grad-CAM 시각화 결과를 나타낸다. 명태의 경우 장기 조직 또는 내장 잔여물이 포함된 중앙부에 activation이 강하게 집중되었다. 명태는 냉동 및 해동 과정에서 표면 건조, 색상 탁도, 수분감 변화가 함께 나타날 수 있으며, 특히 장기 주변부의 색 변화가 신선도 판단에 중요한 시각 단서가 될 수 있다. 2점 사례에서는 중앙의 진한 갈색 장기 조직과 그 주변 어육에 heatmap이 집중되었고, 4점 사례에서는 절단면 내부의 붉은 조직과 주변 근육 영역에 activation이 넓게 형성되었다. 즉, 명태에서는 외곽 형태보다 내부 조직의 색 변화와 장기 주변 상태가 모델 판단에 더 크게 반영된 것으로 보인다.

        
          
          

          Fig. 18. 
				
          

          
            Grad-CAM visualization results for Pollock cut-surface images. (a) Score 2, (b) Score 4
          
          

          

        

        그림 19는 연어 절단면에 대한 Grad-CAM 시각화 결과를 나타낸다. 연어의 경우 중심 뼈 주변과 붉은 근육 조직의 색상 변화 영역에 activation이 집중되었다. 연어는 어육 자체의 붉은색이 강하고 근섬유 결이 뚜렷하기 때문에, 색상 균일성, 혈색 변화, 중심부 주변 조직의 선명도가 중요한 단서로 작용할 수 있다. 1점 사례에서는 절단면 중앙부의 불균일한 조직과 색 변화 영역에 강한 activation이 나타났으며, 4점 사례에서도 중심 뼈 주변과 인접 근육 조직에 heatmap이 집중되었다. 특히 4점 사례에서는 어육 전반의 붉은색이 비교적 선명하게 유지되는 가운데, 모델의 activation이 중심부 조직에 집중되어 단순한 전체 색상보다 중심부 조직 상태를 함께 참조하는 것으로 해석된다.

        
          
          

          Fig. 19. 
				
          

          
            Grad-CAM visualization results for Salmon cut-surface images. (a) Score 1, (b) Score 4
          
          

          

        

        신선도 등급 측면에서 보면, 낮은 등급 사례에서는 변색, 탁도, 조직 손상, 내장 주변의 어두운 영역에 activation이 강하게 나타났고, 높은 등급 사례에서는 어육 색이 비교적 선명하고 조직 경계가 유지된 중심 뼈 주변 또는 주요 근육 조직에 activation이 형성되었다. 이는 모델이 배경, 외곽 형태, 조명 차이에만 의존하지 않고, 어종별 절단면 구조와 등급별 시각 변화를 함께 반영하여 어육 색상, 조직 변성, 수분감, 장기 주변 변색, 중심 뼈 주변의 혈색 변화와 같은 관능검사 관련 시각 단서를 활용하고 있음을 보여준다.

      

      
        5. 생성형 AI 기반 선도 설명문 생성
        생성형 AI 기반 설명 모듈의 동작을 확인하기 위해, 비전 모델의 예측 결과와 부위별 신선도 예측값, pH 및 VBN 화학지표, 평가자 관능평가 결과, 관능검사 기준표를 함께 입력하여 보조 판정값과 설명문을 생성하였다. 본 실험에서 생성형 AI 모듈은 단순히 신선도 점수를 문장으로 변환하는 방식이 아니라, 입력된 예측값과 관능검사 기준을 함께 참조하여 보조 판정점수, 비전 모델과 평가자 결과의 일치 여부, 주요 관능 근거, 주요 화학 근거, 자연어 설명문을 구조화된 형태로 출력하도록 구성하였다.

        표 8은 대표 시료에 대한 생성형 AI 설명 결과를 나타낸다. 해당 시료에서 비전 모델의 1차 신선도 예측값은 3점이었으며, 부위별 예측값 역시 눈, 아가미, 어체 전체에서 모두 3점으로 나타났다. 또한 pH는 6.44, VBN은 16.7 mg/100g으로 입력되었고, 평가자 3인의 관능평가 결과도 모두 3점으로 일치하였다. 생성형 AI 모듈은 이러한 정보를 바탕으로 보조 판정 점수를 3점으로 제시하였으며, 비전 모델의 예측과 평가자 통합값이 일치한다고 판단하였다.

        
          Table 8. 
				
          

          
            Example of generative AI-based freshness explanation
          
          

        

        
          
            
              	Category
              	Content
            

          
          
            	Initial vision-based freshness prediction
            	3/5
          

          
            	Part-level median predictions
            	Eye: 3, Gill: 3, Whole body: 3
          

          
            	Chemical indicators
            	pH: 6.44, VBN: 16.7 mg/100g
          

          
            	Integrated evaluator GT
            	3/5
          

          
            	Auxiliary freshness score
            	3/5
          

          
            	Generated explanation
            	The vision model's freshness prediction of 3 points agrees with the median score of the evaluators. The eye corresponds to score 3 because it is flat and the cornea appears milky white. The gill is evaluated as score 3 because its color has gradually faded and a large amount of mucus is present. The skin surface is also evaluated as score 3 because the surface color is faded, turbid, and milky. The measured pH of 6.44 and VBN of 16.7 mg/100g are consistent with freshness score 3.
          

        

        

        이 결과에서 중요한 점은 생성형 AI가 단순히 3점이라는 결과만 출력하지 않고, 해당 판정의 근거를 관능검사 항목과 연결하여 설명했다는 것이다. 예를 들어 눈 항목에 대해서는 평면하고 각막이 유백색을 띰이라는 기준을 근거로 3점 판단을 설명하였고, 아가미 항목에 대해서는 색이 점차 흐려지고 점액이 많이 묻어남이라는 기준을 제시하였다. 또한 표피 항목에 대해서는 표면 색상이 퇴색되어 혼탁하고 우유빛을 띰이라는 기준을 활용하여 비전 모델의 3점 예측이 관능 기준과 부합함을 설명하였다. 즉, 생성 결과는 모델 예측값을 그대로 반복하는 수준이 아니라, 부위별 시각 단서와 관능검사 기준표를 연결하여 해석 가능한 판정 근거를 제공하였다.

        화학지표 측면에서도 pH 6.44와 VBN 16.7 mg/100g을 함께 제시함으로써, 시각적 판단 근거와 정량 지표가 동일한 신선도 수준을 지지하는지 확인할 수 있도록 하였다. 특히 VBN은 앞선 화학지표 분포 분석에서 신선도 저하와 관련된 경향을 보였기 때문에, 생성형 AI 설명문에 VBN 값을 함께 포함하는 것은 검사자가 모델 판단을 검토하는 데 도움이 된다.

        따라서 표 8의 결과는 제안한 생성형 AI 설명 모듈이 비전 모델의 예측값, 부위별 판단 결과, 화학지표, 평가자 결과, 관능검사 기준을 하나의 설명문으로 통합할 수 있음을 보여준다. 이러한 출력 방식은 기존의 단순 분류 모델이 제공하는 등급 결과보다 해석 가능성이 높으며, 실제 검사자가 모델의 판단 근거를 확인하고 최종 판정을 검토하는 데 활용될 수 있다. 특히 비전 모델 예측값과 평가자 결과가 일치하는 경우에는 모델 판단의 신뢰성을 설명할 수 있고, 향후 두 결과가 불일치하는 경우에는 어떤 부위 또는 화학지표에서 차이가 발생했는지를 설명하는 방식으로 확장할 수 있다.

        대표 생성 사례를 대상으로 평가한 결과, 생성형 AI 설명문은 입력된 신선도 점수 및 관능검사 기준표와 대체로 일관된 설명을 생성하였다. 특히 눈, 아가미, 표피, 절단면 등 부위별 점수와 기준표 문항을 연결하여 설명하는 경향을 보였다. 또한 입력으로 제공되지 않은 보관 이력이나 식용 가능 여부를 임의로 단정하지 않도록 제한한 결과, 검토한 사례에서는 이러한 표현이 두드러지게 나타나지 않았다. 다만 일부 사례에서는 pH/VBN 예측값만으로 등급을 단정하는 듯한 표현이 나타날 수 있어, 최종 설명문에서는 화학지표를 단독 판정 기준이 아닌 보조 지표로 서술하도록 프롬프트를 제한하였다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 논문에서는 비전 기반 신선도 분석과 생성형 AI 기반 판정 보조 및 설명 생성을 결합한 수산물 관능검사 지원 및 신선도 평가 시스템을 제안하였다. 제안 시스템은 색상 보정판 기반 전처리, VFNet 기반 관심 부위 검출, 신선도 등급 및 화학지표(pH, VBN) 동시 예측을 통합하고, 입력 생선 이미지, 모델 예측값, 다중 평가자 관능평가 결과, 관능검사 채점표를 함께 활용하여 비전 모델의 신선도 예측 결과에 대해 관능검사 기준 기반의 보조 설명문을 생성하도록 구성하였다. 이를 통해 기존의 단순 등급 분류 결과 제시를 넘어, 검사 기준에 부합하는 자연어 설명과 시각적 근거를 함께 제공할 수 있는 관능검사 지원 구조를 구현하였다.

      실험 결과, 제안 시스템은 연어 82.98%, 아귀 84.87%, 고등어 87.77%, 가자미 87.33%, 명태 85.42%의 최종 정확도를 보였으며, 5종 평균 85.67%의 신선도 분류 성능을 달성하였다. 어종별 혼동행렬 분석에서는 모든 어종에서 대각선 성분이 우세하게 나타나 전반적으로 안정적인 등급 판별이 가능함을 확인하였다. 다만 오분류는 주로 2점과 3점, 4점과 5점과 같은 인접 등급 사이에서 발생하였다. 이는 신선도 변화가 명확히 분리된 이산적 단계라기보다 연속적으로 진행되는 품질 변화이며, 실제 관능검사에서도 경계 등급에서 평가자 간 해석 차이가 발생할 수 있음을 보여준다.

      또한 신선도 등급별 pH 및 VBN 분포를 분석한 결과, VBN은 전반적으로 신선도 저하와 관련된 경향을 보였으며, 특히 고등어, 가자미, 명태에서 신선도 등급이 높아질수록 VBN이 감소하는 양상이 비교적 뚜렷하게 나타났다. 반면 pH는 어종별로 변화 양상이 다르게 나타났고, 일부 등급에서는 인접 등급 간 분포가 크게 중첩되었다. 이러한 결과는 pH와 VBN이 신선도 판단에 유의미한 보조 지표로 활용될 수 있으나, 화학지표만으로는 세밀한 등급 구분에 한계가 있음을 의미한다. 따라서 어체 전체, 눈, 아가미, 절단면 등 부위별 시각 정보와 정량 지표를 함께 활용하는 멀티태스크 구조가 실제 관능검사 지원에 적합함을 확인하였다.

      본 연구의 의의는 관능평가지 기반 다중 평가자 라벨, 부위 annotation, pH 및 VBN 화학지표를 함께 포함하는 데이터 구축 절차를 정립하고, 이를 기반으로 시각 정보와 정량 지표를 동시에 활용하는 통합형 신선도 평가 구조를 제시하였다는 점에 있다. 특히 생성형 AI를 활용하여 모델 예측값, 관능검사 기준, 다중 평가자 결과를 연결하는 설명 계층을 도입함으로써, 판정 결과를 검사자가 이해하고 검토할 수 있는 형태로 제공할 수 있음을 보였다. 이는 향후 수입 수산물 관능검사 현장에서 검사자의 최종 의사결정을 보조하는 설명 가능한 인공지능 시스템으로 활용될 가능성을 보여준다.

      향후 연구에서는 화학지표의 예측값과 분포 양상을 함께 활용하여 경계 등급에서의 최종 신선도 값을 보정하는 방향으로 시스템을 확장하고자 한다. 구체적으로는 시각 기반 모델의 신선도 예측 결과와 pH, VBN 예측값 간의 일관성을 함께 고려하여, 인접 등급 사이에서 불확실성이 높은 샘플에 대해 보정 규칙 또는 후처리 모듈을 적용할 수 있다. 또한 생성형 AI가 제공하는 설명문의 일관성, 검사 기준 부합성, 실제 검사자 활용성을 정량적으로 평가하는 절차를 추가하여, 단순 예측 성능뿐 아니라 현장 적용 가능성까지 검증하는 방향으로 연구를 고도화할 예정이다.
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