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요  약

본 연구는 20대와 한국인을 대상으로 한 건강관리 애플리케이션의 음식 이미지 분류 모델을 개선하는 

것을 목표로 진행되었다. AI Hub에서 546,194개의 이미지를 수집하여 175개의 음식 클래스를 구성하였으며, 

ResNet 인공지능 모델을 학습하고 검증하였다. 추가적으로, 실제 촬영한 음식 이미지에 대한 인식 정확도가 

상대적으로 낮게 나타나는 원인에 대해 고찰하고, 이를 해결하기 위한 방안으로 모델 성능을 최적화를 

위한 다양한 방법을 분석하였다.

 

■ 중심어 : 딥러닝, ResNet, 음식 이미지 분류

Abstract

This study was conducted with the aim of improving the food image classification model of a health care application 

targeting Koreans in their twenties. 546,194 images were collected from the Public Data Portal and AI Hub, and 175 

food classes were constructed. The ResNet artificial intelligence model was trained and validated. Additionally, we 

deeply investigated the reasons for the relatively lower recognition accuracy of the actual food images, and we attempted 

various methods to optimize the model’s performance as a solution. 

■ Keyword : Deep Learning, ResNet, Food Image Classification
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Ⅰ. 서론

2020년 이후로 전 세계적으로 유행한 코로나 

팬데믹은 우리 사회의 지대한 영향을 미침과 동

시에 건강관리에도 새로운 문제를 제기하였다. 

특히 코로나 팬데믹으로 인한 사회적 거리 두기

와 외출 제한 등의 영향으로 실내 활동 시간이 

증가하면서 부적절한 식습관과 영양 관리는 건

강 문제를 악화의 주요 원인으로 작용하였다. 

코로나19로 인한 일부 대학생의 식생활 변화 연

구[1] 결과에 따르면, 코로나-19로 인해 비대면 

수업이 진행에 따라 습관에 미친 부정적인 변화

로는 불규칙한 식사, 배달 음식 섭취 증가, 간식 

섭취 증가 등이 나타난 것을 알 수 있다. 이러한 

식습관의 변화는 불균형한 영양 섭취를 초래할 

뿐만 아니라 체중 변화와 함께 다양한 건강 문

제의 원인이 될 수 있다. 체중 관리를 위한 균형 

있는 영양 섭취를 위해서는 식단 구성에서 잘못

된 점을 분석하고 섭취한 음식의 종류와 양을 

정확하게 기록하는 것이 중요하다. 그러나 실제

로 끼니마다 섭취한 음식을 꾸준히 기록하는 것

은 쉽지 않다. 이런 문제를 해결하기 위해, 최근

에는 딥러닝 기술을 이용한 음식 자동 분류 및 영

양성분 분석에 대한 기술 연구가 진행되고 있다.

본 논문에서는 딥러닝 기반의 이미지 분류 모

델에 대해 소개하고, 한국인 다빈도 섭취 외식

과 한식 메뉴에 대한 음식 이미지 분류 모델을 

제작하여 자동으로 영양 성분 정보를 제공하는 

방법에 대해 제시하고자 한다.

Ⅱ. 배경 이론

2.1 Convolutional Neural Networks

CNN(Convolutional Neural Networks)는 딥러

닝에서 합성곱 신경망을 사용하여 이미지나 영

상 데이터를 처리하는 딥러닝 구조이다[3-5,7-9]. 

DNN(Deep Neural Network)의 경우 2차원 데이

터를 1차원으로 변환하며 이미지의 공간적/지역

적 정보의 손실이 발생한다는 문제점이 존재한

다. 반면 CNN의 경우 초기 입력의 정보를 변형

하지 않고 합성곱 신경망를 이용하여 이미지의 

부분을 인식하고, 주변 픽셀과의 연관성을 계산

한다.

합성곱 신경망의 경우 여러 개의 필터를 사용

하며, 각 필터는 입력값을 조각으로 구분한다. 필

터의 결괏값들에 활성화 함수를 적용하여 하나

의 레이어를 완성한다. 풀링 레이어는 풀링 크기

에 따라 입력값의 차원을 축소한다. 이와 같은 

합성곱 신경망와 풀링 레이어 적용을 반복하며 

이미지를 변형하고, 평탄화 작업을 통해 텐서 형

태의 값을 벡터 형태로 변환한다. 이후 Softmax

를 이용하여 분류 작업을 수행한다.

<그림 1> CNN을 이용한 분류 네트워크 예시

2.2 ResNet

ResNet(Residual Network)는 이미지 분류를 위

한 딥러닝 아키텍처로, DNN에서 neural network

의 깊이가 깊어질수록 발생하는 성능 저하 문제

를 해결하기 위해 제안되었다.[2] ResNet은 이름 

그대로 잔차(Residual)이라는 개념을 사용하는

데, 이는 기존 네트워크에서의 입력값과 결과값

의 차이를 의미한다. 하지만 ResNet은 레이어의 

입력값을 레이어 출력값에 더하여 결과값을 입

력과 출력의 차이로 지정하며, 해당 값을 0으로 

만드는 것을 목표로 학습을 진행한다. 이러한 연

산 목표의 변화는 불분명한 목푯값을 향해 학습

하던 기존 네트워크와 비교하여 입력과 출력이 
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같은 값이 되도록 하는 목표가 존재한다는 차이

점이 존재하기에 학습이 용이해진다는 장점이 

있다. 또한 네트워크의 구조 역시 입력값을 출력

값에 연결하는 shortcut 추가 외의 큰 변화가 없

기에 파라미터의 수와 연산량 급증의 문제 또한 

존재하지 않는다. 오히려 shortcut으로 인해 일부 

레이어를 생략함으로써 기울기 소실 문제를 해

결하였다.

<그림 2> Residual learning 구조

Ⅲ. 데이터 수집 및 학습 모델 선정

3.1 음식 이미지 데이터셋 구성

본 연구는 AI Hub에서 제공하는 음식 이미지 

데이터 2종류를 활용하여 특화된 데이터셋을 구

축하였다. 데이터셋 구성 과정에서는 대상 연령

대와 국적을 고려하여 한국인 또는 20대가 주로 

섭취하는 음식에 집중하였다. 반찬과 같이 여러 

음식이 함께 제공되는 경우가 잦은 한식의 특성

상, 단일 이미지 인식률을 높이기 위해 반찬 및 

음료 등의 클래스를 제거함과 동시에 유사 클래

스의 통합을 진행하였다. 이를 통해, ‘건강관리

를 위한 음식 이미지’ 데이터셋에서 제공하는 

500여 종의 클래스 중 175종을 선별하였고, 대상 

집단의 식습관에 부합하는 데이터를 추가하기 

위해 ‘음식 이미지 및 영양 정보 텍스트’ 데이터

셋에서 20종의 클래스를 추가하여 데이터셋을 

구성하였다. 오분류 및 과적합을 방지하기 위해 

각 클래스당 이미지 개수를 최소 900개, 최대 

5,000개로 조정하여 클래스 간 학습 이미지 개수

의 편차를 줄이도록 수정하였다. 최종 데이터셋

은 175개의 클래스로 이루어져 있으며, 학습과 검

증을 위해 약 8:2의 비율로 분리하였다.

데이터 종류 구축 수량 포함 내용 제공 방식

음식이미지

데이터베이스

500여 종

*60,000장

=30,000,000장

원본 

이미지,

JSON파일

파일 

다운로드

<표 1> ‘건강관리를 위한 음식 이미지’ 

데이터셋 상세 내역

데이터 종류 구축 수량 포함 내용 제공 방식

음식이미지

데이터베이스

400종

*2,000장

=800,000장

이미지 

포맷, txt, 

xml

파일 

다운로드

<표 2> ‘음식 이미지 및 영양정보 텍스트’ 

데이터셋 상세 내역

구분 클래스 개수 포함 내용 제공 방식

학습
175개

546,194 255.8GB

검증 78,397 35.2GB

<표 3> 최종 데이터셋 상세 내역

3.2 모델 선택 과정 및 소개

음식 이미지 분류는 다양한 범주와 세밀한 차

이를 구분해내야 하는 매우 복잡한 작업으로, 수

많은 패턴과 다양한 특징을 학습할 수 있는 깊은 

네트워크가 필요하다. 여러 CNN 기반의 모델들

이 있지만, Resnet이 이미지 분류 분야에서 많이 

사용되고 있다[10-13,18,19]. [14], [15]와 같은 논

문이 객체 검출 분야에서 많이 사용되고 있지만, 

이미지 분류를 위해 고안된 모델이 아니기 때문

에, 레이어 깊이를 늘릴 수 있는 ResNet이 본 논

문에서 제안하는 방법에 적합한 구조였다. 따라

서 네트워크 깊이에 따른 성능 저하를 방지하고, 

빠른 속도와 분류 정확도를 위해 ResNet 구조를 

선택하였다.
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ResNet 구조를 활용한 모델 선택을 위해 50개

의 레이어와 101개의 레이어를 가진 두 개의 모

델을 선택하여 비교를 진행하였다. ResNet-50의 

경우 3개의 레이어로 이루어진 Residual Block 

16개를 포함한 구조이며, ResNet-101은 앞선 구

조에서 17개의 Residual Block이 추가되어 총 33

개의 Block을 포함한다.

레이어 개수 증가에 따른 성능 저하 여부를 확

인하기 위해 최종 데이터 셋 구성 이전, 379개의 

클래스로 이루어진 음식 이미지 데이터셋을 각 

모델에 적용하여 학습을 진행한 후 결과를 확인

하였다. ResNet-50, ResNet-101 모두 총 13회 반

복 학습을 진행하여 해당 회차의 학습 결과를 분

석하였다. ResNet-50의 경우 12회차 학습에서 최

대 정확도 89.0017%, 최소 손실값 0.3428을 달성

하며 수렴하였고, ResNet-101의 경우 13회차 학습

에서 최대정확도 89.4268%, 최소 손실값 0.3345

를 달성하였다. 해당 결과에 따라 ResNet-101 구

조에 대해 학습 정확도 향상 가능성이 존재한다

고 판단하여 최종 데이터셋 구성 이후 ResNet- 

101 모델을 채택하여 학습을 진행하였다.

Ⅳ. 음식 이미지 분류 모델 학습

4.1 학습 환경 및 초기 설정

이 장에서는 ResNet-101 구조를 이용한 모델 

학습에 대한 실험을 진행한다. 실험 환경은 표 4

와 같이 진행하였으며, 학습 진행 시 CPU 개입 

없이 GPU만을 사용하여 학습 환경을 구성하였

다. 모델의 경우 학습을 진행하기 위해 입력 데

이터의 크기를 (224,224)로 변환하였으며, 표 5와 

같이 인자값을 지정하여 학습을 진행하였다.

모델 학습 최적화를 위한 optimizer로는 SGD 

<그림 3> ResNet-50 구조

<그림 4> ResNet-101 구조

<그림 5> 성능 확인을 위한 ResNet-50 학습 결과

<그림 6> 성능 확인을 위한 ResNet-101 학습 결과

장치 환경

운영체제 Ubuntu 20.04

통합 개발 환경 Visual Studio Code, Jupyter Notebook

언어 Python

GPU NVIDIA RTX 3060

<표 4> 모델 학습 환경

인자 지정값

학습률 0.01

가중치 0.0001

모멘텀 0.9

배치 크기 16

<표 5> 인자의 지정값
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(Stochastic Gradient Descent) 알고리즘을 선정하

였으며, 손실 함수로는 Cross-Entropy Loss를 사

용하였다.

4.2 실험 결과 및 해석

이 장에서는 학습된 모델의 검증결과를 통해 

모델의 학습 정확도와 손실값을 분석하고 수렴 

여부를 확인하며, 해당 모델의 유효성을 분석한

다. 그림 7은 ResNet-101구조를 이용한 모델 학

습이 진행됨에 따라 점차적으로 성능이 향상되

고 있다는 것을 보여준다. 학습이 8회차에서 14

회차로 진행되면서 모델의 정확도는 91.94%에

서 93.21%로 증가하였으며, 손실값는 0.27에서 

0.26으로 감소하였다. 그러나 학습이 11회차에서 

12회차로 넘어갈 때, 정확도는 소폭 상승함과 동

시에 손실값 또한 약간 증가하는 추세를 보였다. 

이는 모델이 일부 데이터에 과적합되고 있을 가

능성을 나타내므로 11회 학습 모델이 가장 최적

화된 상태라고 판단하여 해당 모델을 최종 학습 

모델로 선택하였다.

해당 모델의 유효성을 검증하기 위해 일부 음

식 이미지를 이용한 테스트를 진행하였다. 클래

스 라벨에 대한 정보를 추출하였고, 이미지 변형

과 파라미터 등은 모델 학습과 동일하게 설정하

였으며, pytorch[6]의 topk 기능을 이용하여 인식

된 이미지에 대한 상위 5개의 예측값과 예측 확

률을 확인하였다.

그림 8은 ResNet-101로 학습된 모델의 이미지 

테스트 결과를 나타낸다. 단일 음식 이미지를 인

식하여 예측값을 나타낸 결과 테스트를 진행한 

모든 음식에서 정답 라벨을 가장 높은 확률로 예

측했다. 특히 생김새가 유사한 품목이 많은 쌀국

수의 경우에도 높은 예측 확률로 분류를 진행한 

것을 보아 학습이 성공적으로 진행된 것을 확인

할 수 있다.

하지만 모든 이미지에서 예측이 성공한 것은 

아니다. 그림 9는 예측이 실패하거나 예측 확률

이 낮은 경우를 나타내었다. 훈제 오리를 예측한 

경우, 훈제오리뿐만이 아닌 밥, 야채 등이 포함된 

사진으로, 상위 5개의 예측값 중에 샐러드와 밥

이 포함되어있는 것을 확인할 수 있다. 또한 김

밥의 경우 일반적인 김밥과 생김새가 다른 이미

지를 인식한 결과 예측 확률이 낮아진 것을 확인

학습 회차 10 11 12 13

정확도 91.9408 92.9942 92.9469 92.2167

손실값 0.2675 0.2574 0.2616 0.262

<표 6> 모델 학습 정확도 및 손실값

<그림 7> 최종 모델 학습 결과

<그림 9> 이미지 테스트 실패 사례

<그림 8> 이미지 테스트 성공 사례



138  한국빅데이터논문지 제8권 제2호
 

할 수 있다. 이러한 테스트 결과를 통해 단일 음

식 이미지에서는 뛰어난 예측 결과를 보여주지

만, 다른 음식이 포함되어 있거나 생김새의 편차

에 따라 예측확률이 낮아지는 것을 확인할 수 있

다. 이러한 한계점은 다양한 음식을 한 상에 올

려먹거나 동일 음식 내의 생김새의 편차가 큰 한

식의 특성에 따라 치명적 단점이 될 수 있다.

Ⅴ. 연구의 한계점 및 향후 연구 방향 제시

본 연구는 음식 이미지 분류 모델의 개발을 

통해 20대와 한국인을 대상으로 하는 음식 이미

지 인식 모델의 정확도를 높이는 것을 목표로 

하였다. 그러나, 연구 과정에서 다음과 같은 몇 

가지 한계점이 드러났다.

첫째, 테스트 데이터 셋에 대한 정확도는 높

게 나타났지만, 실제 촬영한 음식 이미지에 대

한 정확도는 상대적으로 떨어졌다. 이는 실제 

사용자가 찍는 사진 데이터(조명, 배경, 각도 등)

와 학습 데이터의 특성이 상이하다는 점에서 기

인하는 것으로 추측된다. 또한 한식의 특성상 

음식 촬영 시 메인 음식을 포함하여 다양한 반

찬 혹은 곁들여 먹는 음식이 함께 나타날 경우

가 많다. 이러한 음식별 객체 탐지 기능의 부재

로 인해 타 음식에 대한 정보가 뒤섞이며 정확

도가 낮아졌을 가능성이 존재한다.

둘째, 본 연구의 목표는 앱 개발이 아닌 기술 

및 성능 개발에 있어서, 실제 활용 단계까지의 

업그레이드가 필요하다. 이를 위해서는 고성능

의 영양성분 분석을 통한 실제 활용 가능성 향

상이 중요하다.

따라서, 향후 연구에서는 다음의 세 가지 방향

을 제안한다. 첫째, 실제 사용자가 찍는 사진 데

이터의 특성을 반영한 데이터 확보에 집중하여, 

모델의 정확도를 더욱 향상시키는 것이다. 둘째, 

다중 이미지 인식 기술을 활용하여 객체 탐지 문

제를 해결하고, 이를 위한 대량의 학습 데이터 

확보에 초점을 맞추는 것이다.

셋째, 영양 성분 분석 데이터와의 결합을 통한 

이미지 분석의 세분화가 진행되어야 한다. 이미

지 분류와 함께 고성능의 영양 성분 분석을 적

용하여 활용 가능성을 향상시켜 연구의 발전을 

이룰 수 있다.

이러한 방향성을 따라 한식과 외식을 포함한 

글로벌 음식에 대한 데이터를 통해 본 연구의 결

과를 더욱 발전시킬 수 있을 것이라 보인다. 발

전된 음식 이미지 인식 연구와 영양 성분 분석 

연구를 통해 실제 음식 이미지 인식 애플리케이

션에서의 높은 활용 가능성을 토대로 전 세계 인

구의 건강 증진에 기여할 것을 기대한다.
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