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고기 신선도 측정 데이터의 딥러닝 기반 분석
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Deep Learning-based Analysis of Meat Freshness Measurement
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요 약

축산 판매장에서 판매하는 고기들의 신선도 측정은 소비자의 건강을 위해 필요한 기술이다. 신선도 측정을 목적으로 다양한 센서가
연구 개발되고 있다. 센서는 다양한 고기의 신선도 상태 때문에 측정 오류가 발생한다. 따라서 강인성을 가지는 센서를 검증한 후에, 
사용하는 과정이 필요하다. 본 논문에서는 10개의 고기 신선도 측정 센서로 얻은 데이터의 분석을 통해서, 각 측정 센서의 성능을 심
층신경망을 이용하여 조사한다. 고기 종류로는 소고기, 돼지고기, 닭고기를 대상으로 검증한다. 또한 토리미터보다 성능이 우수한 다중
센서를 찾기 위해서 PCA를 이용하여 3개의 센서를 찾는다. 실험에서는 심층신경망으로 3개의 센서가 토리미터보다 우수함을 증명하
였다. 

Abstract

The measurement of meat freshness at meat markets is important for the health of consumers. Currently a variety of sensors 
have been studied for the measurement of the meat freshness. Therefore, the analysis of sensor data is needed for the reduction of 
measurement errors. In this paper, we analyze the freshness measurement data of ten sensors based on deep learning. The 
measured data are composed of beef, pork and chicken, whose reliability and noise-robustness are examined by a deep neural 
network. Further, to search for multiple sensors better than a torrymeter, PCA (principle component analysis) is carried. Then, we 
validated that the performance of the three sensors outperforms the torrymeter in the experiment.
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Ⅰ. 서 론

최근 축산물의 신선도를 판정하기 위한 센서가 생산 판

매되고 있다. 주로 부패에 의해 발생하는 암모니아와 같은

휘발성 물질의 농도를 색으로 변환하는 원리를 활용하고

있다. 축산분야에서는 소고기(beef), 돼지고기(pork), 닭고

기(chicken)의 신선도(freshness) 또는 부패(spoilage)를 정

확히 측정하는 것이 중요하다. 이를 위해서 다양한 센서를

이용해, 도축 후 며칠이 경과되었는지의 저장기간을 측정

한다. 그러나 센서의 측정값은 편차가 존재하므로, 실제 저

장기간이 10일이 경과되었는데, 15일로 판단하는 오판단이

종종 발생한다. 
고기의 신선도를 측정하기 위해서 다양한 방법들이 소개

되어 왔다. Xiao 등은 고기의 신선도를 측정하기 위해서

near infrared spectroscopy, pH, CO2, VOC(volatile organic 
compound)를 조사하여, 신선도와의 상관성을 조사하였다
[1]. Mlroljub 등은 spectrophotometer로부터 획득한 데이터

에서 PCA를 이용하여 3개의 spectral 데이터를 찾은 후에, 
신경망의 입력으로 사용한다[2]. 출력은 storage day를 cat-
egory로 사용하였다. Peiyuan 등은 VBN 센서의 고기 신선

도의 정확도를 증명하기 위해서 입력으로 HSI 컬러와 H2S 
및 HN3을 입력으로 한 신경망을 소개하였다[3]. 멀티센서를

처리하는 방법으로 Timson 등은 hydrogen 등의 8개의 센서

데이터를 입력으로 하고, 출력으로 1, 2, 3, 8일의 닭고기의

storage day를 클래스로 한 신경망을 사용한다[4]. 고기가 부

패할 때 VOC가 발생한다. Bakhoum 등은 이 VOC를 측정

하기 위해 pH, 값을 측정한 후, 패턴인식을 이용하여 VOC
를 예측한다[5]. 
상기 관련 연구에서 보듯이 매우 다양한 측정 기술들이

사용되고 있다. 본 연구에서는 고기 신선도를 측정하기 위

하여 총 10개의 센서를 이용한다. 고기 신선도 측정에는 다

음의 10종류의 측정 센서가 연구 및 활용되고 있다; 1) pH, 
2) 휘발성염기질소(Volatile basic nitrogen: VBN), 3) 지방

산패도(Thiobarbituric acid reactive substances: TBARS), 
4) 일반 세균(Total aerobic bacteria: TAB), 5) 대장균

(E.Coli), 6) 육색(meat color: MC)–L*, 7) 육색–a*, 8) 육
색–b*, 9) 전단력(Shear force: SF), 및 10) 토리미터

(Torrymeter). 

한 개의 센서를 사용하여 측정하는 것은 오류가 발생하

기 때문에, 멀티센서(multi-sensor)로 측정할 수 있으면 오

류를 줄일 수 있는 장점이 있다. 본 논문에서는 10개의 센

서로 측정된 값들로부터 경과일을 예측하기 위하여 딥러닝

기반 기법을 제안한다. 딥러닝을 이용하여 센서 데이터로

부터 자동으로 저장일(storage day) Day X를 판별한다. 본
논문에서 연구하는 내용은 다음과 같다. 
주요 고기로 소고기, 돼지고기, 닭고기를 대상으로 센서

데이터의 신뢰성을 검증한다. 특히 데이터의 노이즈가 존

재할떄에 센서의 데이터 신뢰성에 대해 조사한다.
현재 상용화가 되어 있는 토리미터보다 우수한 성능을

얻을 수 있는 센서데이터를 PCA를 이용하여 분석한다. 여
기에서는 고기 종류에 따른 최적의 센서들을 선정한다.
센서값이 주어지면 이값으로 경과된 정확한 저장 기간을

판단하는 작업에 딥러닝 기술을 활용한다. 
본 논문의 구성은 다음과 같다. 다음 장에서는 실험에서

사용하는 고기 신선도 측정 데이터를 분석한다. Ⅲ장에서는

분석 도구인 딥 신경망 모델을 설명한다. 실험 결과는 Ⅳ장

에서 소개하고, 마지막으로 Ⅴ장에서는 결론 및 향후 연구

를 정리한다. 

Ⅱ. 고기 측정 데이터 분석

고기가 도축된 이후 경과한 일수는 고기의 부패 및 신선

도와 직접적인 관계가 있다. 현재는 pH, 토리미터 등의 센

서를 이용하여 측정값을 보고, 도축후 경과된 저장기간을

판단한다. 그림 1은 저장기간 동안의 소고기 표면의 변화를

보여준다. 경과일은 1, 3, 6, 9, 12, 15, 18로 3일간의 간격이

고, 이 경과일마다 각 센서로 부패 진행을 측정한다.
표 1~3의 실험데이터는 세 종류의 고기인 소고기, 돼지

고기, 닭고기에서 측정한 10개의 센서 측정 데이터이다. 측
정은 식품생체대사조절학실험실에서 수행되었다. 측정센서

는 pH, 휘발성염기질소(Volatile basic nitrogen: VBN), 지방

산패도(Thiobarbituric acid reactive substances; TBARS), 일
반세균(Total aerobic bacteria: TAB), 대장균(E.Coli), 육색

(meat color: MC)–L*(명도), 육색–a*(적색도), 육색–b*
(황색도), 전단력(Shear force: SF), 토리미터(Torrymeter)이
다. 
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그림 1. 저장 기간 동안의 소고기의 표면 변화
Fig. 1. Surface variation of beef during storage period

Day pH VBN TBARS TAB E.Coli MC-L* MC-a* MC-b* SF Torry 
meter

1 5.75
(0.005)

3.81
(0.079)

0.083
(0.026)

2.30
(0.054)

0.000
(0.000)

42.61
(0.441)

23.32
(0.224)

13.18
(0.060)

3.410
(0.169)

18.43
(0.050)

3 5.76
(0.074)

4.03
(0.215)

0.219
(0.012)

2.37
(0.064)

0.000
(0.000)

42.42
(2.053)

21.40
(0.793)

12.72
(0.543)

3.24
(0.137)

17.30
(0.082)

6 5.68
(0.005)

6.02
(0.426)

0.234
(0.011)

3.77
(0.092)

0.000
(0.000)

41.81
(0.398)

20.38
(0.178)

12.46
(0.066)

2.94
(0.212)

16.60
(0.490)

9 5.74
(0.008)

9.45
(0.121)

0.304
(0.040)

4.76
(0.106)

1.150
(0.174)

42.34
(0.437)

20.59
(0.625)

12.69
(0.047)

1.80
(0.384)

15.50
(0.115)

12 5.93
(0.193)

16.87
(0.807)

0.565
(0.084)

6.87
(0.147)

3.68
(0.108)

42.04
(0.610)

17.43
(0.812)

11.48
(0.398)

1.60
(0.180)

13.03
(0.189)

15 (6.53
(0.122)

29.31
(2.011)

0.612
(0.039)

8.61
(0.104)

4.68
(0.099)

41.99
(1.747)

16.17
(0.761)

11.82 
(0.332)

1.76
(0.171)

8.55
(0.370)

18 6.46
(0.056)

33.16
(1.229)

0.862
(0.061)

8.64
(0.091)

5.54
(0.201)

41.25
(0.256)

14.28
(0.397)

10.77
(0.210)

1.32
(0.392)

6.60
(0.216)

표 1. 소고기 측정 데이터. (⦁)은 표준편차 임
Table 1. Beef measurement data. (⦁) is standard deviation 

Day pH VBN TBARS TAB E.Coli MC-L* MC-a* MC-b* SF Torry 
meter

1 5.69
(0.005)

5.64
(0.245)

0.036
(0.000)

3.41
(0.082)

0.00
(0.00)

50.95
(0.649)

15.69
(0.698)

7.05
(0.124)

2.44
(0.163)

14.15
(0.420)

3 5.74
(0.005)

5.86
(0.081)

0.053
(0.002)

3.44
(0.138)

1.51
(0.062)

51.19
(0.798)

14.69
(0.155)

8.72
(1.985)

2.38
(0.162)

13.65
(0.300)

6 5.81
(0.015)

6.3
(0.000)

0.083
(0.003)

3.66
(0.106)

1.56
(0.217)

52.07
(0.618)

14.48
(0.710)

9.73
(0.560)

2.33
(0.339)

13.33
(0.359)

9 5.74
(0.005)

6.14
(0.107)

0.105
(0.004)

4.58
(0.195)

1.52
(0.172)

52.56
(1.443)

13.86
(0.791)

9.87
(0.502)

2.25
(0.228)

12.53
(0.826)

12 5.96
(0.008)

15.97
(1.358)

0.140
(0.003)

7.25
(0.075)

3.02
(0.174)

52.55
(0.868)

13.75
(0.899)

9.87
(0.389)

2.21
(0.222)

11.35
(0.785)

15 6.04
(0.010)

17.41
(0.202)

0.434
(0.014)

8.09
(0.168)

4.11
(0.061)

53.03
(0.278)

13.80
(1.468)

10.14
(1.226)

2.17
(0.089)

4.530
(0.171)

18 6.47
(0.168)

19.69
(0.588)

0.716
(0.184)

8.42
(0.238)

4.52
(0.172)

53.41
(1.605)

13.51
(0.551)

10.41
(0.564)

1.84
(0.090)

4.130
(0.050)

표 2. 돼지고기 측정 데이터 (⦁)은 표준편차값임
Table 2. Pork measurement data. (⦁) is standard deviation
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해당 값들은 고기가 도축된 이후 3일 간격으로 측정하였

다. 최대 8회까지 측정하여 평균과 표준편차의 두 가지 값

을 얻었다. 고기의 종류는 소고기 (표 1), 돼지고기 (표 2), 
닭고기 (표 3)이며, 공통적으로 섭씨 4°C에서 호기 포장하

여 저장하였다.
Day는 저장기간으로 총 7개의 날짜가 있다. pH 평균값

은 5.75~6.46에서 분포하고, 표준편차 는 0.005~0.193 분
포를 가진다. 는 Day와 관계가 없는 것으로 판단된다. 
는 실험에서 신경망 학습데이터를 생성하는데 사용한다. 
pH에서 pH=5.75이면 Day 1, 5.76이면 Day 3, 마지막으로

6.46이면 Day 18로 예측한다. 편차 때문에 오류가 발생하

게 된다. 
표 1의 pH는 Day가 증가하면 평균값도 증가해야 하는데, 

Day=1, 2, 3에서 각각 5.75, 5.76, 5.68로 증가, 감소가 발생

한다. 이현상은측정성능의저하의원인이된다. 전체적으로

모든 센서 데이터에서 발생하는데, 만족스러운 성능을 얻기

위해서는 멀티센서의 데이터가 필요하다는 것을 보여준다.

Ⅲ. 시뮬레이선 설계: 심층신경망 모델

육고기 신선도를 측정할 수 있는 방법으로 SVM(support 
vector machine), 선형회기(linear regression) 등의 기계학

습 기법들이 있는데, 최근에 딥러닝의 학습 및 분류 능력의

우수하기 때문에[7-9] 본 연구에서는 심층신경망 모델을 기

반으로 신선도 측정을 수행한다. 센서로부터 얻은 고기 데

이터의 정량적 저장기간 측정값을 특징으로 입력한 후에, 
저장기간을 예측하는 분류 신경망을 구현한다. 센서의 개

수가 N이면, N차원의 특징벡터(feature vector)가 입력되므

로 입력노드의 개수는 N이다. 따라서 7개의 Day가 있으므

로, 출력 노드는 7개이다. 센서데이터에는 고기의 다양한

종류 및 보관의 차이로 편차가 존재한다. 편차는 노이즈를

의미하므로, 노이즈가 존재할 때에 예측 능력의 성능을 신

경망으로 검증한다.
그림 2는 데이터 분석을 위해 사용한 신경망 구조를 보여

준다. 입력은 10차원의 고기데이터 특징벡터이므로 입력층

그림 2. 3개의 은닉층이 있는 신경망 모델 (H3-DNN)의 구조
Fig. 2. Neural network model with 3 hidden layers (H3-DNN) 

Day pH VBN TBARS TAB E.Coli MC - 
L*

MC - 
a*

MC - 
b* SF Torry 

meter

1 6.10
(0.017)

9.88
(0.428)

0.012
(0.001)

4.43
(0.080)

2.15
(0.130)

59.06
(2.085)

0.98
(0.078)

3.66
(0.893)

4.80
(0.613)

12.80
(0.082)

3 6.09
(0.118)

11.33
(0.040)

0.016
(0.000)

4.48
(0.097)

2.13
(0.130)

59.17
(1.723)

0.99
(0.227)

4.55
(0.368)

3.51
(0.793)

10.85
(0.058)

6 6.11
(0.006)

12.25
(0.390)

0.040
(0.005)

4.72
(0.028)

2.19
(0.236)

58.3
(1.149)

0.91
(0.328)

5.73
(1.016)

3.08
(0.286)

9.10
(0.271)

9 6.13
(0.021)

12.22
(0.121)

0.057
(0.005)

4.99
(0.138)

2.44
(0.363)

58.85
(1.399)

0.91
(0.312)

5.04
(1.010)

2.94
(0.313)

8.13
(0.126)

12 6.15
(0.025)

12.37
(0.225)

0.056
(0.004)

6.09
(0.044)

3.13
(0.124)

58.55
(3.393)

0.94
(0.577)

5.24
(1.139)

2.54
(0.203)

6.80
(0.115)

15 6.15
(0.017)

13.65
(0.242)

0.093
(0.003)

6.12
(0.239)

3.66
(0.052)

58.75
(2.367)

1.00
(0.885)

5.02
(0.505)

2.23
(0.259)

6.35
(0.173)

18 6.20
(0.012)

18.04
(0.525)

0.105
(0.006)

7.83
(0.116)

4.24
(0.127)

58.81
(2.346)

0.92
(0.503)

5.89
(0.991)

2.00
(0.469)

4.53
(0.050)

표 3. 닭고기 측정 데이터 (⦁)은 표준편차값임
Table 3. Chicken measurement data. (⦁) is standard deviation
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엔 이와 동일하게 10개의 노드가 있다. 은닉층의 수는

1~3 개로 구성하였으며, 한 층일 경우 노드의 수는 64개, 
두 층일 경우 각 64–32개, 세 층일 경우 64–32–16개로

구성하였다. 각각의 신경망은 편의상 은닉층의 수에 따라

H1-DNN, H2-DNN, H3-DNN이라 부른다. 출력층에서는

신경망이 분류할 저장 기간의 개수와 같이 7개의 노드를

갖는다. 즉, Day=1, 3, ..., 18은 각각 클래스=1, 2, .., 7에
대응한다. 표 4는 실험에서 사용한 신경망의 파라메타값을

보여준다. 최적화는 Adam을 사용하였다. 과 는 각각

0.9, 0.999이다. 그리고 은 이다. 학습률은 0.001, 미
니배치 크기는 100이다. 활성화 함수는 모든 은닉층에서

relu를 사용하고, 출력층에는 softmax이다.

Layer Number of 
nodes

Activation
 function

Input layer 10
H1-DNN 64 relu
H2-DNN 64-32 relu
H3-DNN 64-32-16 relu

Output layer 7 softmax

표 4. 신경망 모델 파라메터
Table 4. Parameters of neural network

Ⅳ. 실험 결과 및 분석

1. 데이터 전처리

표 1~3의 데이터는 평균과 표준편차를 가지므로, 정규분

포  를 통해랜덤하게샘플데이터를 생성하여

신경망의 학습데이터로 사용한다. Day별로 고정된 에서

가 증가하면 평균에서좌우로 멀리퍼진 데이터가 생성된

다. 실험에서는 노이즈에 대한 신뢰성도 검증한다. 는
[1,5]의범위에서 설정하였으며, 각 Day 별로 1,000개씩 샘
플데이터를 생성해서 총 7,000개의 학습데이터가 있다. 피
처값들은 각각 [0,1]로 정규화(normalization)한다.

  max maxmin  ∈ (1)

여기서 는 번째 피처이고, max, min는피처 의

최대, 최소값이다.

2. 전체 센서의 분류 검증

우선 10개의 특징을 가진 데이터가 Day를 잘 분류할 수

있는지 확인하기 위한 실험을 진행하였다. 입력데이터는

10개의 특징을 가진 원본 데이터에서 를 1~5로 변경하면

서 생성한 각 1,000개씩의 데이터이다. 신경망은 H1-DNN
을 사용하였다. 그림 3의 그래프는 실험 결과를 보여준다. 
수평축은 에폭(epoch), 수직축은 분류 정확도(classification 
accuracy)이다. 세 종류의 고기 데이터 모두에 대해 =1인
경우 분류정확도는 100%에 접근하여 완벽하게 Day를 분

류하였다. 그러나 가 증가함에 따라 정확도가 감소하는

것을 확인할 수 있다. 그림 3(a)의 소고기를 보면, =1에서

분류 정확도는 100%으로 수렴하지만, 가 증가하면 정확

도는감소함을 관찰할 수 있다. 정확도≧ 95%을 얻을려면

(a) (b) (c)

그림 3. 에 따른 H1-DNN의 분류 정확도의 비교 (a) 소고기, (b) 닭고기 및 (c) 돼지고기
Fig. 3. Comparison of classification accuracy in H1-DNN with respect to the variation of . (a) beef, (b) chicken, and (c) pork
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센서값의 편차는 ≦2이어야 한다. 또한 그림 3(b)의 닭고

기는 ≦3, 그림 3(c)의 돼지고기는 ≦3을 만족해야 한다. 
상대적으로 소고기의 오류가 가장 낮고, 돼지고기가 오류

가 가장높다. 즉, 돼지고기에서 센서데이터는 분류 정확도

가 낮다고 할 수 있다.
그림 4는 t-SNE(t-distributed stochastic neighbor embed-

ding)를 사용한 데이터 시각화를 보여준다[10]. t-SNE는 피
처의 차원을 2차원 또는 3차원으로 축소하는 기술인데, 최
근접점을 2~3차원으로 매핑해 차원을 축소한다. 총 10,000
개의 샘플 데이터와 해당 레이블을 입력하여 얻은 결과이

다. 그래프의 한 점은 한 개의 입력피처를 의미한다. 7개의

분류 클래스로 만족스럽게 분류되는 것을알수 있다. 소고

기는완벽하게레이블을 분류한다. 닭고기는레이블 5, 6이
약간 혼합되어 있고, 레이블 3, 4도 혼합되어 있다. 돼지고

기는레이블 4, 5가혼합되어 있다. 즉, 소고기는 분류 성능

이 상대적으로 우수함을 전달해준다.

3. 중요 피처 선택

현재 고기 신선도 측정에 많이 사용하고 있는 토리미터
[11]를 대체할 수 있는 센서가 있는지를 알아보기 위해서, 3
개의 센서를 선택하여 성능을 비교 검증한다. 이를 위해 고

기 데이터의 신선도 측정값 중 기여도가 높은 센서를 선택

한다. 어떤데이터가큰기여도를갖는지 분석하기 위해 통

계적 패키지인 R의 PCA(Principal Component Analysis)를
이용하였다[12].
우선 토리미터를 제외한 9가지 센서값 특징들을 분석하

여 Day를 분류하는데 기여도가 가장큰세 가지 특징을 선

정한다. 그리고 선정된 특징들과 토리미터 두 가지로 데이

터셋을 만든후에, 이 두 종류의 데이터셋을앞에서 제안한

신경망의 학습데이터로 사용한다. 실험에서는 선정한 세

가지의 특징이 토리미터보다 Day 분류에 더 나은 성능을

가지는지를 조사한다.
표 5는 각 고기 데이터에 대한 PCA 분석결과를 보여준

다. 소고기에서는 pH, VBN, 대장균(E.coli)은 가중치가 각

각 0.91, 0.77, 0.69로 가장높은 기여도를갖는 세 개의 특

징들이다. 돼지고기에 대한 분석결과에서는 pH, TBARS, 
전단력(SF)이 0.83, 0.84, 0.80으로높은 가중치를 보여주고

있다. 닭고기에서는 pH, 일반 세균(TAB), 대장균이 0.96, 
0.97, 0.98로 가장 높은 가중치를 가진다.

Meat 3 Features Weight

Beef pH, VBN, E.Coli 0.91, 0.77, 0.69

Pork pH, TBARS, SF 0.83, 0.84, 0.80

Chicken pH, TAB, E.Coli 0.96, 0.97, 0.98

표 5. 고기 신선도 측정에 영향을 중요한 영향은 주는 세 개의 피처
Table 5. Three features with largest weights for meat freshness meas-
urement

다음으로 PCA 분석결과를 바탕으로 특징 차원을 세 개

로 축소한 데이터를 사용해 실험을 진행하였다. 그림 5는
소고기, 돼지고기, 닭고기의 실험결과를 보여준다. 그림

5(a)는 H1-, H2-, H3-DNN에서의 3-Feature와 토리미터의

소고기의 분류정확도를 보여준다. 전체적으로 3-Feature가
성능이 좋음을 알 수 있다. 그림 5(b)의 돼지고기는 3- 
Feature가 모든 값에 대해서 토리미터보다 우수한 분류

성능을 보여준다. 그림 5(c)의 닭고기에서는 노이즈가 적은

=1에서 토리미터가 3-Feature보다 좋은 성능을 보이지만, 
=2, 3에서는 3-Feature의 분류성능이 우수하다.

(a) (b) (c)

그림 4. 7개의 클래스를 가지는 샘플데이터의 t-SNE 기반 데이터 시각화 (a) 소고기, (b) 닭고기 및 (c) 돼지고기
Fig. 4. Data visualization of sample data with seven classes by t-SNE (a) beef, (b) chicken, and (c) pork
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(a)

(b)

(c)

     그림 5. 세개의 피처(3F)와 토리미터의 분류 정확도 비교. k=[1,3,5]. (a) 소고기, (b) 돼지고기 및 (c) 닭고기
Fig. 5. Comparison of classification accuracy of 3-Feature and Torrymeter. k=[1,3,5]. (a) beef, (b) pork, and (c) chicken 
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그림 5의 그래프의 최종 성능값은 표 6에서 보여진다. 표
6에서 소고기의 3-Feature는 (pH, VBN, E.Coli), 돼지고기

는 [pH, TBARS, SF], 닭고기는 [pH, TAB, E.Coli]이다. 
Beef에서는 노이즈가 낮은 =1에서는 Hx-DNN에 관계

없이, 성능이 좋은 것으로 보여진다. H1-DNN에서는 1.43, 
H2-DNN에서는 -0.86, H3-DNN은 -2.93으로 토리미터가

더좋은 성능을 보여준다. 그러나, =2이면 3F가 토리미터

보다좋은 성능을 보이고, 이 현상은 =3에서도 유효하다. 
3F가 데이터 노이즈에 보다 강건하다고 판단된다.
돼지고기는 에 관계없이 3F가 토리미터를 상당한 차이

로, =1에서 (+28.50, +26.35, +24.15)의 성능향상이 있고, 
=2에서는 (+50.28, +44.07, +46.22)의 정확도가 향상된다. 
=3에서는 (+43.43, +40.14, +39.35)의 향상을 얻을 수 있

다. 돼지고기의 신선도 측정에는 토리미터가 적합하지 않

고, 3개의 센서를 사용하는 것이 좋다고 할 수 있다.
닭고기는 전체적으로 토리미터가 우수하다는 실험결과

가 나온다. =3, H1-DNN과 =3, H3-DNN에서만 3F가 토

리미터보다 분류능력이 우수하지만, 다른 , DNN모델에

서는 모두 토리미터가 우수하다. 닭고기에는 토리미터 센

서가 적합하다는 실험결과이다.
서론에서 언급한것과 같이, 신선도 측정 센서는 오류를

가지고 있고, 유한한 측정 데이터의 개수로 얻은 측정 데이

터는 평균과 편차를 가지게 된다. 이 분포를 정규분포로 가

정하면, 측정값이 신뢰구간(confidence interval) 외부에서

발생하는 경우도 종종 있다. 이 데이터는 일종의 이상치

(outlier)이지만, 측정값의 오류가될가능성이높다. 따라서

이러한 노이즈에 강건한 센서들을 사용하는 것이 권장된다.

Ⅴ. 결 론

축산데이터에서 고기의 신선도 측정은 소비자의 건강을

위한 중요한 기능이다. 이를 위해서 다양한 측정센서가 연

구개발되고 있는데, 고기의 종류, 보관환경 등으로 판단 오

류가 발생할 수 있다. 본 논문에서는 딥러닝 기반으로 센서

데이터의 신뢰성을 조사하였다. 실험에서는 노이즈를 포함

하여 강건성도 검증하였다. 기존 토리미터보다 우수한 센

서들을 연구하였다. 고기의 신선도는 소비자의 건강에 직

결되는 문제이며, 따라서 이를 측정하는 기술이 필요하다. 
현재 다양한 측정 센서가 연구 개발되고 있는데, 고기의 종

류나 보관환경 등으로 측정 오류가 발생할 수 있다. 이러한

측정 오류는 불가피하며, 멀티 센서를 사용하여 측정 오차

에 의한 오판단을 줄이는 것이 필요하다. 
본 논문에서는 딥러닝을 기반으로 하여 소고기, 닭고기, 

돼지고기에 대한 멀티 센서 측정의 노이즈 강건성을 조사

하였다. 실험 결과는 가장 큰노이즈에서도 90%이상의 분

류 정확도를 보여주었으며, 멀티 센서를 사용하는 것이 큰

노이즈에도 강건하다는 것을 증명하였다. 또한 상용화된

센서인 토리미터보다 우수한 성능을 보일 수 있는 센서에

대해 연구하였다. PCA 분석을 통해 소고기는 [pH, VBN, 
E.Coli], 닭고기는 [pH, TAB, E.Coli], 돼지고기는 [pH, 
TBARS, SF]으로 가장 기여도가높은 세 종류의 센서를 선

Meat k
H1-DNN H2-DNN H3-DNN

Torry
meter 3F Δ

Torry
meter 3F Δ

Torry
meter 3F Δ

Beef
1 97.00 95.57 -1.430 96.50 95.64 -0.860 96.64 93.71 -2.930
2 83.65 84.00 +0.350 84.50 89.50 +5.000 86.07 86.92 +0.850
3 75.85 79.85 +4.000 75.92 86.35 +10.43 75.14 82.64 +7.50

Pork
1 71.14 99.64 +28.50 73.57 99.92 +26.35 75.42 99.57 +24.15
2 45.57 95.85 +50.28 52.00 96.07 +44.07 51.85 97.07 +46.22
3 47.14 90.57 +43.43 48.57 88.71 +40.14 48.50 87.85 +39.35

Chicken
1 97.57 90.42 -7.650 96.85 89.78 -7.070 95.35 87.71 -7.640
2 84.92 75.14 -9.780 85.35 82.92 -2.430 84.07 81.64 -2.430
3 71.50 71.71 +0.210 75.21 73.42 -1.790 74.64 76.14 +4.500

표 6. 3-Feature(3F)와 토리미터와의 분류 정확도. Δ=3F-Torrymeter로 증가분임. 적색 숫자는 감소, 청색 숫자는 증가임
Table 6. Classification performance of 3-Feature(3F) and Torrymeter. Δ=3F-Torrymeter is difference. Red numbers indicate decrement and 
blue numbers indidate increment
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정하였다. 실험 결과 닭고기에서는 전체적으로 토리미터가

더 나은 성능을 보였다. 소고기에서는큰 노이즈를 가질수

록 선정된 센서가 더나은 성능을 보여주었다. 돼지고기에

서는 모든 경우에서 선정된 센서가 토리미터보다 월등히

나은 성능을 보여주었다. 본 논문의 실험 결과는 닭고기에

서 좋은 성능을 보여주는 토리미터와 소고기, 돼지고기에

서좋은 성능을 보여주는 세 종류의 센서를혼합하면, 더욱
범용성 있는 센서 개발이 가능하다.
적은 샘플데이터로 분석한 결과이어서, 증강된 데이터를

공급이 되면 보다 정확한 분석이 가능하다. 또한 향후에는

증강 데이터를 기반으로 소고기 등 외에도 다른 고기종류

에서 제안 방법을 적용할 계획이다.
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