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This research examines deep learning based image recognition models for beef sirloin classification. The sirloin of beef can 
be classified as the upper sirloin, the lower sirloin, and the ribeye, whereas during the distribution process they are often simply 
unified into the sirloin region. In this work, for detailed classification of beef sirloin regions we develop a model that can learn 
image information in a reasonable computation time using the MobileNet algorithm. In addition, to increase the accuracy of 
the model we introduce data augmentation methods as well, which amplifies the image data collected during the distribution 
process. This data augmentation enables to consider a larger size of training data set by which the accuracy of the model can 
be significantly improved. The data generated during the data proliferation process was tested using the MobileNet algorithm, 
where the test data set was obtained from the distribution processes in the real-world practice. Through the computational experiences 
we confirm that the accuracy of the suggested model is up to 83%. We expect that the classification model of this study can 
contribute to providing a more accurate and detailed information exchange between suppliers and consumers during the distribution 
process of beef sirloin.

Keywords：Deep learning, Image recognition, Classification, Data augmentation, Beef section 

1. 서  론1)

소고기 등심은 일반적으로 세 가지 세부 부위로 세분
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화될 수 있으며, 부위에 따라 윗등심, 아랫등심, 그리고 
꽃등심으로 분류된다. 각 부위는 동일한 등심 부위임에
도 불구하고 육질과 지방의 함량에 따라 높은 수준의 가

격 차이를 보인다. 그러나 유통 과정에서는 비용 최소화 
등의 이유로 이러한 세분화가 불가능한 경우가 많으며, 
이는 각 부위별로 정확한 상품가치를 산출하는데 큰 어

려움으로 작용하게 된다. 이에 따라 공급자는 상품의 가
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<Figure 1> Examples of Section and Classification of Beef Sirloin

치를 극대화하지 못하며, 소비자는 충분하지 못한 정보
로 제품을 선택해야 하는 불합리한 상황이 발생하게 된

다. 이런 유통 과정의 불합리를 개선하고, 소비자에게 정
확한 정보를 제공하기 위해서는 빠른 의사 결정 모델을 

수반한 분류 알고리즘이 필요하다. 
따라서 본 연구에서는 딥러닝 기반의 이미지 인식 기

술을 활용하여 소고기 등심 부위를 세부적으로 분류하는 

것을 목표로 한다. 이미지 인식에 딥러닝을 활용하는 기
술은 Fukushima et al.[7]에서 언급된 것처럼 데이터의 분
류와 군집분석 분야에서 많은 적용 및 응용 사례를 찾을 

수 있다. 특히, 이미지 인식과 관련된 기술은 1990년대 
후반부터 다양한 분야에 활용되어 왔다. LeCun et al.[18]
에서는 필기와 숫자를 인식하는 기초적인 알고리즘을 제

안하였으며, Lawrence et al.[17]에서는 안면 인식에 대한 
모델을 제안하였다. 이미지 인식 연구를 위한 다양한 방
법론이 연구되었으며, 특히 Krizhevsky et al.[16]에서 딥
러닝 기술이 기존의 비전 기술을 뛰어넘는 모습을 보여

주면서 본격적으로 이미지 인식에서 딥러닝 기반의 방법

론들이 우위를 차지하게 되었다. Kim et al.[15]에서는 꾸
준히 발전하고 있는 딥러닝 기반 알고리즘들이 네이버 

등의 IT기업에서 어떻게 활용되고 있는지 소개되었다. 
이러한 딥러닝 기술은 최근 농축산업 분야에도 일부 적

용되기 시작했다. Jeong et al.[11]에서는 딥러닝 기반 알
고리즘들이 농업 및 축산업 분야에 활용되는 사례들을 

조사하였으며, 특히 농작물의 질병 예측 등에 딥러닝이 
활발하게 활용되고 있음을 확인하였다. 또한 농작물의 
모니터링을 위한 이미지 분류 연구 등도 진행되고 있다 

[20]. 그러나 2장의 선행 연구 조사에서 언급한 것처럼 
딥러닝 기술이 축산업에 활용된 사례는 아직 많지 않다.
본 연구에서는 학습데이터 획득을 위해서 소비자와 

연결되는 유통업체에서 소고기 등심의 부위별 유통 사진 

및 인터넷 상의 소고기 등심 부위 사진을 수집한다. 그러
나 유통업체를 통해 수집된 사진 데이터만으로 충분히 

높은 분류 정확도를 보장하기는 어렵기 때문에, 본 연구
에서는 데이터 증강(Data Augmentation) 기법을 통해 학
습 데이터를 증식하는 방법을 제안한다. 증강된 데이터
는 딥러닝 기반의 이미지 인식 기법이 활용된 학습 모델

을 구축함에 있어 학습 및 검증 데이터로 활용된다. 이렇
게 학습된 모델은 유통과정에서 얻을 수 있는 테스트 집

합에 적용되며, 이를 통해 제안된 모델의 효율성과 정확
도를 검증한다. 학습 모델 구현 과정에서는 모델의 경량
화와 컴퓨팅 자원(Computing Resource)의 한계를 극복하
고자 기존의 합성곱 신경망(Convolutional Neural Network)
을 개선한 MobileNet 알고리즘 기반 Teachable Machine
을 활용하며, 이를 통해 결과 도출에 필요한 계산시간
(Computation Time)과 컴퓨팅 자원을 최소화한다. 
본 논문의 구성은 다음과 같다. 제2장에서는 본 연구

와 관련된 선행연구를 살펴본다. 제3장에서는 효율적인 
이미지 인식 모델 학습에 필요한 데이터 증식 방법론과 

모델의 경량화에 필요한 MobileNet에 대해 기술한다. 제
4장에서는 다양한 실험을 통해 우리가 제시한 모델의 정
확도를 검증한다. 그리고 제5장에서는 본 논문의 내용을 
정리하고, 향후 연구방향 및 축산업 분야에서의 추가적
인 확장성에 대해 논의한다.

2. 배경 지식 및 선행 연구

소고기의 유통 과정에서는 품질과 부위에 따라 상품의 

가격이 큰 영향을 받는다. 때문에 소고기의 품질을 계측하
고 세부 부위를 구분하기 위한 다양한 연구들이 오래전부터 

선행되어 왔다. 국내의 소고기의 부위는 대분할 10개 부위
에 소분할 39개 부위로 정의되어 있다[21]. 특히, <Figure 
1>에 명시된 등심 부위는 운동량이 상대적으로 적으며, 근
육과 근섬유 사이의 지방조직들이 잘 발달하여 우수한 품질

의 상품으로 취급된다고 알려져 있다[14]. 



Deep Learning based Image Recognition Models for Beef Sirloin Classification 3

등심부위는 윗등심, 아랫등심, 꽃등심 그리고 살치살
로 구분될 수 있으나, 살치살의 경우 특수부위로 취급되
어 유통과정에서 명확히 구분되므로 본 연구에서는 고려

하지 않는다. 윗등심은 대분할된 등심부위에서 제5등뼈
(흉추)와 제6등뼈사이를 2분체 분할정중선과 수직으로 
절단하여 제1등뼈에서 제5등뼈까지의 부위를 정형한 것
이며, 꽃등심은 대분할된 등심부위에서 제5～제6등뼈(흉
추) 사이와 제9～제10등뼈 사이를 2분체 분할정중선과 
수직으로 절단하여 제6등뼈에서 제9등뼈까지의 부위를 
정형한 것, 그리고 아랫등심은 대분할된 등심부위에서 
제9등뼈(흉추)와 제10등뼈사이를 2분체 분할정중선과 수
직으로 절단하여 제10등뼈에서 제13등뼈까지의 부위를 
정형한 것이다. 살치살의 경우 윗등심살의 앞다리부위를 
분리한 부위에 붙어있는 배쪽톱니근(복거근)을 추가로 
분리한 것이다[22]. 윗등심과 아랫등심의 경우 기준이 명
확하게 제시되어 있지만, 꽃등심의 경우 도축과정에서 
우수부위를 별도로 분류하며, 비육이 잘 된 소의 등심부
위에 나타나는 중대리석 무늬(Marbling)를 통해 유통 과
정 중에 구분된다. 따라서 꽃등심의 분류 기준은 그 분류
자 및 유통 환경에 따라 달라질 수 있다. 꽃등심은 등심 
부위 중 지방의 배치로 인해 비교적 높은 유통가격을 형

성하고 있으나, 소비자의 입장에서는 중대리석 무늬에 
대한 사전지식이 없어 우수한 부위 및 등급을 육안으로 

구분하기 어렵다. 
이러한 소고기의 분류 및 군집과 관련된 선행 연구는 

기타 응용 대상들에 대한 선행연구들에 비해 매우 부족

한 상황이라고 볼 수 있다. 축산업 내의 소고기 품질과 
관련된 연구는 Lee et al.[19]에서 중요성을 언급하였다. 
그리고 소고기의 품질 특성에 대한 연구는 부위 및 품종

의 물리화학적인 특성에 집중되어 진행되어 왔다[3, 13]. 
산업과 기술의 발달에 따라, 소고기의 외부적 특성을 활
용하여 등급을 판별하는 방법론들에 대한 연구도 다양하

게 진행되었다. 우선, Shiranita et al.[26]은 표면 분석 기
법을 기반으로 고기의 지방 배치를 활용한 품질 분석을 

실시하였다. Timsorn et al.[29]은 Metal Oxide Gas 센서
로부터 발생된 데이터를 입력값으로 하여 신선도를 판명

하는 인공신경망 기반의 모델을 제안하였으며, Choi et 
al.[4]에서는 소고기 육색 등급의 자동 판정을 위해 인공
신경망 기법을 활용하여 색좌표계를 변환함으로써 색보

정 및 정량화를 실시하였다. 그 외에도 Jang et al.[10]에
서는 10개 고기의 신선도를 측정하는 센서 데이터를 활
용하여 각 측정 센서의 성능을 심층신경망을 통해 조사

하였다. 본 연구에서는 데이터 증강 기법과 Teachable 
Machine 및 MobileNet을 활용한 이미지 인식 기법을 동
시에 적용하며, 이에 대한 선행 연구들은 제3장에서 자
세히 다뤄진다.

3. 문제정의 및 방법론

이번 장에서는 본 연구에서 다루고자 하는 문제를 학

술적으로 정의하고 이를 해결하기 위한 접근방법에 대해 

소개한다. 본 연구의 목적은 상대적으로 세분화가 어려
운 소고기 등심 세부 부위를 빠른 시간 내에 구분할 수 

있도록 이미지 인식 기반의 효율적인 분류(Classification) 
방법론을 제안하는 것이다. 이러한 효율적인 분류 방법
론 개발을 위해 본 연구에서는 인공지능 분야의 핵심 기

술 중 하나인 딥러닝 기반 이미지 인식 기술을 활용한다. 
위에서 언급한 것처럼, 많은 종류의 딥러닝 기반 이미지 
분석 모델들이 다양한 분야에서 개발되어 왔다. AlexNet
은 2012년 ImageNet 챌린지에서 우승하며 이미지 분석
에 딥러닝이 핵심 기술로 활용될 수 있음을 보여주었다

[16]. 이후, ResNet은 2015년 정확도 96.4% 로 ImageNet
에서 우승하며, 이미지 인식 분야에서의 딥러닝 활용기
법을 한층 더 발전시켰다[9]. 이번 장에서는 본 연구에서 
활용하고자 하는 데이터 증강 기법과 MobileNet 기반의 
Teachable Machine에 대해 소개한다. 이러한 방법론들을 
기반으로 본 연구에서는 수집된 데이터를 증식하여 학습

량을 증가시키며, 증강된 데이터를 MobileNet 기반의 
Teachable Machine에 적용하여 소고기 등심 세부 부위를 
인식하고 분류하는데 활용한다.

3.1 데이터 증강 

딥러닝 모델의 정확도를 높이기 위해서는 학습에 필

요한 충분한 양의 데이터를 확보하는 것이 중요하다. 그
러나 실제 현장에서 구할 수 있는 데이터의 양에는 한계

가 있는 경우가 많고, 또한 수집된 데이터들의 품질 또한 
일정하지 않은 경우가 많다. 따라서, 본 연구에서는 데이
터 증강을 활용하여 데이터 양이 부족한 상황에서도 충

분한 모델 학습이 가능하도록 한다. 이러한 데이터 증강 
기법의 적용은 제안된 학습 모델이 다양한 분석 조건 및 

환경에서 제 기능을 발휘할 수 있도록 만들어준다[31].
데이터 증강에 대해서는 많은 선행 연구에서 다양한 방법

들이 제시되어 왔다[27]. 특히, 이미지의 기하학적 변경이 
가장 일반적이라고 알려져 있으며[1, 5], 위조된 이미지를 
생성하는 적대 이미지 생성(Generative Adversarial Network) 
기법을 활용하여 모델의 성능을 높이기도 한다[23]. 또한 
이미지의 질감 변형을 통해 데이터를 증강하는 방법도 사용

된다[6, 8]. 그 외에도 데이터를 증강하는 방법은 다양하게 
연구되어 왔으나, 알려져 있는 모든 데이터 증강 기법을 
모두 적용하는 것은 과도하게 많은 학습 시간과 자원을 

소모하며 그에 따른 정확도의 개선은 유의미하지 않은 경우

가 많다. 또한 현실과 너무 동떨어지거나 기존 특징을 왜곡할 
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수 있는 데이터 증강 기법의 활용은 오히려 학습 과정을 

더욱 어렵게 만들거나 학습 성능을 저하시킬 수 있다. 
본 연구에서는 소고기 등심 세부 부위 판별을 위해 회

전 및 뒤집기의 기하학적 변경과 비닐 이미지를 합성하

여 질감을 변경하는 세 가지의 데이터 증강 기법을 적용

한다. 회전 및 뒤집기의 기하학적 변형을 통해 원본 이미
지를 다각도에서 학습할 수 있도록 하며, 비닐의 질감을 
기존 데이터에 합성함으로써 광학적 노이즈를 효과적으

로 상쇄하여 데이터 품질의 편차를 줄이도록 하였다. 각 
데이터 증강 기법의 효과를 검증하기 위해 본 연구에서

는 학습용 데이터(Training Data)를 증강 없음, 기하학적 
변형, 질감 변경의 세 가지 집합으로 세분화하여 학습을 
진행한다. <Figure 2>에서는 원본 이미지와 함께 90도, 
180도, 270도 회전 이미지, 그리고 뒤집기를 통한 데이터 
증강 예시를 보여주며, <Figure 3>에서는 15종의 비닐 
이미지 합성을 통해 동일한 데이터에 다양한 질감을 적

용한 예시들을 보여준다. 위에서 언급한 증강 기법에 따
른 데이터 양은 <Table 1>에 정리되어 있다. 

<Figure 2> Examples of geometric augmentation

  

  

  

<Figure 3> Examples of Texture Augmentation

본 연구에 사용된 학습용 데이터는 실제 소비자가 접

하게 되는 유통 업체에서 수집된 촬영 사진과 인터넷에

서 수집 가능한 소고기 등심 사진을 함께 사용하였다. 학
습용 데이터 Set 1은 데이터 증강 기법을 적용하지 않은 
원본 데이터 154개로 구성하였으며, Set 2에는 회전과 뒤
집기 등의 기하학적 증강 기법만 적용되었다. 마지막으
로, Set 3에서는 15종의 비닐 질감을 더한 1500개의 학습
용 데이터가 정의되었다. 위와 같이 증강 기법의 적용 유
무에 따라 정의되는 서로 다른 학습용 데이터들을 고려

하여 이미지 인식 모델을 학습하였으며, 이를 통해 각 데
이터 증강 기법들의 성능을 확인하고자 한다. 

<Table 1> Fractionation of Training Data Set

Set 1 Set 2 Set 3

Geometric 
augmentation

Rotate X O X
Flip X O X

Texture augmentation Vinyl texture X X O
Size of training data 154 1,232 2,310

3.2 Teachable Machine과 MobileNet을 활용한 

이미지 인식 기법

본 연구에서는 이미지 인식 모델을 구축하기 위해 Google
에서 제공한 Teachable Machine을 활용한다[2]. Teachable 
Machine은 사용자 지정 머신 러닝 분류 모델을 만들기 위한 
웹 기반의 GUI 툴이다. Teachable Machine은 2017년 처음 
도입되었으며, 2019년 2.0 모델로 업데이트 되며 성능이 
개선되었다. Teachable Machine의 입출력은 Input, Training 
그리고 Output으로 구성이 되어 있으며, 이미지와 소리 그리
고 동작 인식 등의 연구에 활용할 수 있다. 이미지 분석의 
경우 사전에 구분이 완료된 이미지를 2개 종류 이상 업로드 
하면, 새로운 입력 데이터에 대한 분류를 가능하게 해주는 
학습 모델을 생성할 수 있다. 
본 연구에서 다루는 Teachable Machine은 MoblieNet 알

고리즘을 기반으로 한다. AlexNet이 ImageNet Challenge: 
ILSVRC 2012에서 우승한 이후, 이미지 인식 분야에서는 
합성곱 신경망을 활용한 학습 방법이 주목받기 시작하였다

[16, 24]. 이후 합성곱 신경망을 활용하여 이미지 인식의 
정확도를 높이려는 다양한 후속 연구들이 진행되었다[28, 
9]. 그러나, 이미지 인식의 정확도가 높은 학습 모델들의 
경우 실용적인 수준 이상의 높은 컴퓨팅 능력과 자원을 

요구하는 경우가 많았으며, 이에 따라 경량화를 통해 효율
성과 실용성을 극대화 시킨 인공신경망 모델들이 주목받기 

시작하였다[12, 30]. 기존의 연구들은 사전 훈련된 네트워크
를 압축시키거나 소규모 네트워크를 학습하는데 집중하였

으나, Wang et al.[30]은 모델의 개발자가 가진 자원 제한의 
한계를 고려하여 각 네트워크의 규모를 선택적으로 결정하

는 새로운 네트워크 아키텍처 MobileNet을 제안하였다. 
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<Figure 4> Architecture of Knowledge Distillation in this Study

MobileNet은 깊이에 따른 분리 합성곱(Depthwise Separable 
Convolution)을 통해 기존에 곱연산으로 처리되던 과정을 
두 개의 분리 합연산으로 변경하여, 필요한 모수(Parameter)
의 수와 연산량을 감소시킬 수 있다. 또한, 역 레지듀얼
(Inverted Residual)을 통해 저차원의 데이터를 고차원으로 
확장하고, 이를 다시 압축하는 방법을 통해 데이터의 손실
을 최소화하도록 하는 방법이 제안되었다[25]. MobileNet의 
활성화 함수(Activation Function)는 모바일에 적합한 구조
인 Relu6를 제시하였다.
본 연구에서 다루는 학습 모델의 전체적인 구조는 

<Figure 4>에 도식화 하였으며, 특히 본 연구에서는 합성곱 
신경망(Convolution Neural Network) 기반의 지식 증류 기법
을 활용하고 있다. 입력된 데이터는 선학습 모델(Teacher 
Model)에서 사전 학습을 진행하게 된다. 이러한 학습을 통
해, 하나의 데이터는 해당 데이터가 속할 수 있는 분류군 
별 확률 값으로 표현되는데, 이를 소프트 레이블(Soft Label)
이라 정의한다. 반대로, 복잡한 모델의 학습 결과는 각 학습 
데이터의 분석 결과를 포함하며, 이러한 분석결과를 포함한 
소프트 레이블과 실제 분류 결과인 하드 레이블(Hard Label)
을 함께 반영하여 학습하도록 한다. 소프트 레이블을 활용
하면, 모델이 과적합(Overfitting)에 빠지는 것을 방지함과 
동시에 후학습 모델(Student Model)의 연산량을 감소시키
므로 모바일 환경과 같은 낮은 컴퓨팅 조건에서도 빠르고 

정확한 결과를 보여주게 된다.

4. 실험결과

4.1 데이터 증강 기법 실험

본 연구에서는 제3.1절에서 언급된 데이터 증강 기법
들의 성능과 효과를 우선적으로 검증하였다. 데이터 증
강 방법론에 대한 성능 검증을 위해 앞서 정의한 Set 1, 
Set 2 그리고 Set 3에 대해 학습을 진행하였고, 이를 사

전에 미리 분류해 놓은 정답 집단(Test Set)에 적용하여 
정확도를 비교하였다. 정답 집단은 유통과정에서 최종 
고객인 일반 소비자가 식료품점에서 구입할 수 있는 54
개의 시료를 활용하였다. 특히, 부위별로 냉장 혹은 냉동 
상태로 포장되어 있는 시료를 조명, 기울기 그리고 회전
각에 따라 촬영하여 습득한 16,032개의 데이터를 정답 
집단으로 사용하였다. 학습량에 따른 정확도 변화량을 
검증하기위해, 학습 횟수(Epoch)는 각각 1500/3000/5000
으로 설정하여 결과를 비교하였다. 또한, 학습에는 모두 
512개의 배치 크기(Batch Size)가 사용되었다.

<Table 2>에 정리된 학습용 데이터에 대한 실험 결과는 
<Table 3>에 정리되어 있다. 154개의 기본 학습 데이터를 
가지고 있는 Set 1의 경우 5000회 학습한 조건에서 60.52%의 
정확도를 보여주었으며, 3000회 학습의 경우는 5000회 학습
의 결과보다 0.34% 낮게 나타났음을 확인할 수 있다. 또한 
학습 횟수가 1500회인 경우 2.61% 더 낮은 결과를 보여주었
다. 이를 통해 3000회 학습 이후에는 학습 정확도의 개선 
정도가 현저하게 떨어짐을 유추할 수 있다. 위와 같은 특성은 
Set 2에서도 확인해볼 수 있다. 1500회 실험에서 나타난 
69.38%의 정확도는, 3000회 학습에서 73.26%로 크게 개선
되었으나, 5000회 학습을 통해서는 0.8% 밖에 증가하지 않는 
것을 확인할 수 있었다. 마지막으로 질감 변형을 통한 증강 
방식은 학습용 데이터의 양이 15배로 증가되었음에도 불구
하고, 데이터를 증강하지 않은 모델보다 오히려 정확도가 
감소하는 모습을 보여주었다. 학습 횟수에 따른 정확도의 
개선 또한 0.5% 이내의 차이를 보여주었다. 이러한 결과를 
종합해 보았을 때, 질감 변형을 통한 데이터 증강은 증강을 
하지 않은 학습과 비슷한 수준의 학습 효과를 보여주었다. 
학습 소요 시간은 데이터 양에 비례하기 때문에 약 15배 
정도 더 소요되었으나 오히려 정확도가 감소하는 결과가 

나타났으며, 학습 횟수 증가에 따른 효과도 미비하다. 반대
로 기하학적 증강에 따른 정확도 증가는 유의미하다고 볼 

수 있으며, 특히 증강 기법을 사용하지 않은 Set 1과 비교하였
을 때 상당한 수준의 개선 효과가 있었다. 또한, 5000회 
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<Table 2> Accuracy of the Learning Model for Each of the Different Augmentation Techniques 

Set No. Augmentation method Data size
Epoch

1500 3000 5000

Set 1 No augment 154 57.91% 60.18% 60.52%
Set 2 Geometric augmentation 1,232 69.38% 73.26% 74.06%
Set 3 Texture augmentation 2,310 59.80% 59.35% 59.98%

<Table 3> Accuracy of the model for each of the different geometric augmentation techniques

Set No. Augmentation method Data size
Epoch

1500 3000 5000

Set 2 90 ˚ rotate/flip 1,232 69.38% 73.26% 74.06%
Set 4 45 ˚ rotate/flip 2,464 75.65% 76.41% 75.56%
Set 5 15 ˚ rotate/flip 7,392 80.01% 80.02% 80.64%
Set 6 5 ˚ rotate/flip 22,176 82.36% 82.85% 81.93%
Set 7 3 ˚ rotate/flip 36,960 81.37% 82.32% 83.56%

학습을 수행한 기하학적 증강에서 가장 높은 정확도 74%가 
확인되었으나, 이러한 결과는 실제 실용화에 필요한 수준의 
정확도라고 보기는 힘들다. 따라서 본 연구에서는 기존의 
기하학적 증강 기법의 효과를 극대화하기 위해, 증강방식을 
더욱 세분화함으로써 더 많은 데이터를 모델 학습에 활용하

고자 한다. 

4.2 학습 모델 실험 결과

이번 장에서는 제 4.1장의 데이터 증강 기법 실험 결
과를 바탕으로 새로운 학습 데이터를 기하학적 증강에 

맞춰 재구성 하였다. <Table 2>에서 기하학적 증강이 가
장 좋은 성과를 보여주었으므로 우리는 기하학적 증강의 

데이터 증강 기법을 활용하였다. 기존 학습용 데이터 Set 
2 에서의 90도 회전 및 반전 데이터를 더욱 증식하고자, 
추가적으로 45도, 15도, 5도 그리고 3도의 기하학적 회전 
및 반전을 통해 데이터를 증강하였다. 각 증강 조합은 앞
의 각도만큼 회전한 것과 그것들을 반전하여 증강된 것

으로 90도 회전은 원본, 90도, 180도, 270도의 4개 증강, 
그리고 그것들을 반전한 4가지 증강을 고려하여 최종적
으로 기존보다 8배 많은 학습 데이터를 생성하였다. 같
은 방식으로, 45도 회전 증강은 16배, 15도 회전 증강은 
48배, 5도 회전 증강은 144배, 3도 회전 증강은 240배의 
학습 데이터를 만들어냈다.

<Table 3>에서는 기존의 90도 회전/반전 증강 방식과 
함께, 회전의 각도를 다양하게 하여 데이터를 추가로 증
강한 학습용 데이터들의 결과를 정리하였다. 결과를 종
합해보면, Set 4 ~ Set 7의 결과를 통해 학습 데이터의 
양이 증가하면 이에 따라 모델의 정확도 역시 증가하는 

모습이 확인된다. 특히 5000회 학습한 Set 2 보다 1500회 

학습한 Set 4가 더 우수한 성능을 보여준 것을 확인할 수 
있다. 모델의 정확도는 Data의 양에 따라 크게 영향을 받
는 것으로 확인되었으며, 기하학적 증강 모델의 경우에
는 데이터의 양을 늘리는 것이 효과적임을 볼 수 있었다. 
데이터 수가 2배 증가한 Set 4의 경우, 3000회 까지는 
Set 2 대비하여 3.15% 증가하였으나 5000회로 학습 횟수
가 늘어난 경우에는 오히려 정확도가 하락하였다. 이를 
통해 Set 4는 3000회 학습 이후에 과적합이 발생하였다
는 것을 예측할 수 있다. Set 5와 Set 6은 학습 횟수가 증
가함에도 정확도에는 큰 차이가 없었다. 마지막으로 가
장 많은 데이터를 학습한 Set 7은 3000회 학습까지는 Set 
6 보다 낮은 정확도를 보여주었으나, 5000회까지 지속적
인 성능 상승을 보여주었으므로 학습 횟수를 더욱 늘린

다면 더 높은 정합성을 얻을 수 있을 것이라고 예상된다. 

<Table 4> The Confusion Matrix for the Learning Model 

(5000 epochs case)

Predicted Class

Top Mid Bottom

Actual 
Class

Top 93.55% 6.06% 0.39%
Mid 10.67% 87.19% 2.15%

Bottom 10.77% 18.65% 70.58%

앞선 실험에서 가장 좋은 결과가 관측된 Set 7 조건에서, 
학습 횟수 5000회를 적용한 분류 모델의 성능을 더욱 자세하
게 분석하기 위해 혼동행렬(Confusion Matrix)을 <Table 4>
와 같이 제시하였다. 실제 현장에서 수집된 데이터를 기반으
로 한 16,032개의 Test Set을 활용하여, 각 행의 실제 정답
(Actual Class; Actual Label)에 대한 모델의 예측 결과
(Predicted Class)를 정리하였다. 혼동행렬을 통해 각 부위별 
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<Figure 5> Loss Value for Each Set and Epoch

<Figure 6> Accuracy Results for Each Set and Epoch (%)

정확도를 살펴보면 윗등심(Top), 꽃등심(Mid) 그리고 아랫
등심(Bottom)에 대해 각각 93.55%, 87.19% 그리고 70.58%의 
정확도를 확인해볼 수 있다. 또한 <Table 4>를 통해 윗등심과 
아랫등심 부위를 꽃등심으로 오판하는 경우가 가장 빈번하

게 발생했음을 확인할 수 있으며, 이는 꽃등심의 형태가 
나머지 두 부위의 중간형태를 띄는 경우가 많기 때문에 

발생한 오류로 보이며, 특히 형태적 특징이 강한 새우살이 
포함될 수 있는 꽃등심과 아랫등심 사이의 예측 실패가 

가장 크게 나타난 것으로 예상된다. 
<Figure 5>와 <Figure 6>에서는 각각 기하학적 증강

에 대한 정확도 및 손실 함수 (Loss Function)에 대한 
분석 결과를 보여준다. <Figure 5>에서는 학습 횟수에 
따라 손실 함수의 감소량에 대해 확인할 수 있으며, 손
실 함수가 감소할수록 모델의 정확도는 높아진다고 판

단할 수 있다. 실험 결과와 유사하게, Set 2, Set 4, Set 
5는 1500회 이전에 손실률이 수렴되는 것을 볼 수 있

으며, Set 6는 3500회에서 수렴하기 시작하였다. 다만, 
Set 7은 5000회 학습까지도 꾸준하게 손실률이 감소하
는 모습을 보여주었다. <Figure 6>에서는 각 Set의 정
확도를 비교할 수 있는데, 5000회 학습까지는 Set 6와 
Set 7이 비슷한 결과를 보여주지만 위에서 언급된 것처
럼 학습 횟수를 증가시키는 방식으로 정확도를 추가로 

개선할 여지가 남아있다. 

5. 결  론

본 연구에서는 일반인이 육안으로 식별하기 어려운 소고

기 등심의 세부 부위에 대해, 이미지 인식 기법을 활용하여 
등심 부위를 세분화할 수 있는 분류 모델을 다루었다. 이미
지 인식을 효과적으로 수행하기 위해, 주어진 데이터를 증
강할 수 있는 방법을 다양하게 제시하였고, 서로 다른 증강 
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이미지를 활용하여 MobileNet 기반의 학습 알고리즘을 개
발하였으며, 다양한 증강 기법과 학습 횟수를 조절하여 소
고기 등심 부위 구분에 적합한 모델을 제안하였다. 실험 
결과에 따라 원본 데이터의 회전 및 반전을 활용한 기하학

적 증강 기법을 적용하여 학습 데이터를 충분히 확보하였

고, 83.56%의 정확도를 얻을 수 있었다. 더 나아가, 개발된 
학습 모델을 탑재한 어플리케이션을 함께 개발하여 현장에

서 실용적으로 사용 가능한 계산 속도가 보장됨을 확인하였

다. 다만, 현재의 모델은 등심 부위가 상대적으로 중앙에 
위치하여 대칭구조를 이루는 시료들의 사진을 집중적으로 

활용하였기 때문에, 지방조직의 패턴을 분석하기 어려운 
수준의 작은 이미지나 패턴의 일부분만 촬영된 사진에 대해

서는 학습과 예측이 제대로 이루어지지 않을 수 있다는 

한계점도 가지고 있다.
인공지능 분야는 다양한 환경 및 다양한 분야에서 실

제 사례 적용에 대한 시도가 일어나고 있으나, 축산업 분
야에서는 아직 활발하게 적용되지 않고 있다. 본 연구에
서는 고기의 이미지를 활용한 다양한 분석을 통해 소고

기의 유통 과정에서 세부 부위를 분류할 수 있는 방법론

을 제시하였고, 이를 통해 유통 과정의 효율화를 얻을 수 
있을 것으로 기대하고 있다. 또한, 소고기를 구매하고자 
하는 소비자에게 정확한 부위를 구분할 수 있는 모델을 

제시하여 소비자가 이를 활용할 수 있도록 할 수 있을 

것이다. 더 나아가, 본 연구를 통해서 축산업의 다양한 
분야에서 이미지 인식 기술을 활용하여 상품의 품질과 

분류를 명확히 할 수 있는 기준을 제시할 수 있다는데 

그 의의를 찾을 수 있다.
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