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서 론

육가공 산업은 오랜 기간 동안 노동 집약적이고 반복적인 

공정에 의존해왔으며 이는 품질의 일관성 부족, 작업자의 피로

도 증가, 생산 효율성 저하 등 여러 문제로 이어졌다. 최근 

COVID-19 팬데믹은 이러한 전통적인 공정 체계의 취약점을 

여실히 드러냈고 이에 따라 식품산업 전반에서 자동화 및 지능

화 기술에 대한 수요가 급격히 증가했다. 특히 식육 가공 산업

은 위생관리와 품질관리에 대한 소비자의 요구가 점점 높아지

고 있으며 생산 공정의 최적화와 스마트화를 통해 경쟁력을 확

보하려는 노력이 활발히 이루어지고 있다.
한편 최근 인공지능(artificial intelligence, AI) 기술은 기존

의 규칙 기반 분석을 넘어서 복잡한 패턴을 스스로 학습하고 

창의적으로 결과물을 생성하는 방향으로 발전하고 있다. 이러

한 기술 중 하나인 생성형 AI(generative artificial intelligence)
는 기존 데이터를 바탕으로 텍스트, 이미지, 영상 등 새로운 콘

텐츠를 만들어내는 능력을 갖추고 있으며, 이는 기존의 예측 

중심 AI 기술과는 다른 차원의 활용 가능성을 제시하고 있다. 
생성형 AI는 의료, 금융, 디자인, 콘텐츠 산업에서 이미 광범위

하게 활용되고 있으며 식품 산업에서도 제품 개발, 소비자 맞

춤형 서비스, 공정 최적화 등 다양한 분야에 적용되고 있다

(Kuhl, 2025).
식육가공 분야에서는 이미지 기반 품질 평가, 공정 조건 최
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Abstract

The emergence of generative artificial intelligence (AI) presents new opportunities for innovation in the meat processing 
industry, which has traditionally relied on labor-intensive and manually controlled operations. This review explores the 
potential of generative AI—including models such as generative adversarial networks, variational autoencoders, large lan-
guage models, and multimodal large language models—in transforming various aspects of meat processing, from quality 
prediction and process simulation to automated documentation and decision-making. By integrating generative AI with 
sensor data, imaging systems, and cloud-based platforms, meat processors can enhance predictive accuracy, streamline 
operations, and reduce waste through virtual testing and real-time optimization. Case studies illustrate the application 
of generative AI in simulating defects, forecasting spoilage, synthesizing training data, and summarizing production 
records. Additionally, the paper discusses key considerations such as ethical responsibility, food safety compliance, sys-
tem transparency, and environmental sustainability. Although technical challenges remain—including domain-specific 
model training, system integration, and regulatory validation—generative AI holds significant promise in advancing in-
telligent and sustainable meat processing systems. Future research should focus on scalable deployment, human-AI 
collaboration, and interdisciplinary frameworks to guide responsible implementation. This review highlights the trans-
formative potential of generative AI to reshape the meat industry through smarter, data-driven innovation.

Keywords: generative artificial intelligence, meat processing, digital twin, quality prediction, smart food manufacturing

https://crossmark.crossref.org/dialog/?doi=10.5851/fl.2500022&domain=pdf&date_stamp=2026-3-31


Food and Life (2026) 2026(1):11-2112

적화, 관능적 특성 예측, 불량률 저감 등 다양한 영역에서 생성

형 AI의 활용 가능성이 논의되고 있으며, 기존 머신러닝 모델

과의 융합을 통해 복합적이고 동적인 공정 제어가 가능한 지능

형 시스템 구축이 기대되고 있다(Song et al., 2025). 특히 생성

형 AI는 기존에 존재하지 않는 새로운 시뮬레이션 데이터를 만

들어내거나 학습 데이터가 부족한 상황에서 대안적 분석 수단

으로 활용 가능하다는 점에서 육가공 산업의 디지털 전환에 있

어 중요한 역할을 수행할 수 있다(Dhal and Kar, 2025).
본 리뷰는 현행 육가공 산업의 공정 체계와 품질관리 방식의 

한계를 조망하고 생성형 AI 기술의 원리 및 구성 요소를 정리

한 후 이를 식육가공 공정에 실제로 적용하거나 적용할 수 있

는 가능성에 대해 기술하였다. 또한 생성형 AI를 활용한 품질 

분석, 공정 최적화, 시뮬레이션 기반 시스템 구축 사례들을 중

심으로 육가공 분야에서의 적용 현황을 고찰하였으며 AI 기술 

활용에 따른 윤리적·사회적 쟁점 및 식품안전 관점에서의 고려 

사항 또한 함께 논의하였다. 나아가 이러한 기술의 실질적 활

용을 위한 기술 성숙도 분석과 미래 연구 방향에 대해 제안하

였다. 또한 단순한 기술 소개를 넘어서 육가공 산업의 디지털 

트랜스포메이션 관점에서 생성형 AI의 역할과 가치를 통합적

으로 조망하는 데 그 목적이 있으며 향후 지능형 육가공 산업

의 구현과 연구자 및 산업계의 전략 수립에 실질적 기여를 할 

수 있는 이론적·응용적 기반을 제공하고자 하였다.

육가공 공정과 품질 관리 현황

육가공 공정은 도축된 원육부터 세절, 가공, 포장에 이르는 

여러 단계로 구성되었으며 각 단계마다 품질관리와 효율성 확

보가 관건이 되었다. 최근 연구에 따르면 자동화·로봇 시스템

이 도입되면서 이러한 단계들이 점차 지능화되고 있다(Lyu et 
al., 2025). 예를 들어 센싱과 인식 모듈이 도입된 로봇 시스템

은 도체의 형태를 파악하고 절단 경로를 실시간으로 생성하여 

반자동 및 자동 분할이 가능해졌으며, 이는 반복 작업의 정확

도와 생산성을 높이고 작업 환경 안전성을 강화하였다(Lyu et 
al., 2025). 이와 동시에 AI 기반 비파괴 검사 기술, 특히 근적외

선 분광, 가변 스펙트럼 영상 및 다중 가스 센서 등의 센서 융

합 기술이 육가공 품질 평가에 활용되기 시작했으며 이는 지방

함량, 신선도, 변질 여부 등을 빠르고 정확하게 예측하는 데 기

여하였다(Sarker et al., 2024).
또한 최근 연구에서는 광학 센서와 머신러닝을 결합하여 이

물질, 뼛조각, 불량부위 등을 자동으로 검출 및 제거할 수 있는 

공정이 개발되고 있다(Ghimpeteanu et al., 2025). 예를 들어 초

분광 이미지를 활용한 자동 선별 기술은 기존 육안 검사보다 

높은 정확도를 보였으며, 동시에 비파괴 검사 방식으로 폐기물 

발생량을 감소시켰다(Ghimpeteanu et al., 2025). 또한 슬라이딩 

비전 기반 로봇 그리퍼가 개발되어 육류를 다루는 힘과 미끄럼 

감지 센서를 통해 형태가 변형된 도체를 안정적으로 제어하는 

사례가 등장했다(Takács et al., 2024).
육가공의 품질 관리와 안전성 확보를 위한 이러한 기술적 진

보에도 불구하고 여전히 몇 가지 도전과제가 남아 있다. 첫째, 
생물학적 다양성과 형태 변동성이 큰 도체를 일률적으로 처리

하기 위해서는 고정밀 센서와 실시간 경로 수정 능력을 가진 

제어 알고리즘이 필요하다(Lyu et al., 2025). 둘째, 산업 현장에 

적용된 AI 기반 공정 제어 시스템은 다양한 품질 조건을 반영

한 대규모의 라벨된 학습 데이터를 필요로 하지만 아직까지 데

이터셋 구축과 전처리 과정이 부족한 실정이다(Sarker et al., 
2024). 셋째, 식품 안전 및 위생 규제(Hazard Analysis and 
Critical Control Point, HACCP) 준수, 데이터 프라이버시, 시스

템 신뢰성 및 유지보수 등의 이슈가 자동화 시스템 확산을 저

해하고 있다.
이처럼 육가공 공정은 로봇 기반 절단 시스템, AI 기반 품질 

예측 센서, 이물질 검출 기술 등에서 비약적인 발전을 이루었

으며, 이러한 기술들은 생산성 향상, 불량률 감소, 인적 요인에 

의한 위험 최소화 등 여러 이점을 제공했다. 그러나 여전히 형

태 다양성, 데이터 부족, 규제 준수 문제는 해결해야 할 과제로 

남아 있으며 이를 바탕으로 생성형 AI를 포함한 고도화 기술의 

적용 가능성을 모색할 필요가 있다.

생성형 AI 기술 개요

생성형 AI는 판별 중심 또는 예측 중심 AI와 달리 새로운 

콘텐츠를 창출할 수 있는 모델로 정의된다. 이 기술은 입력 데

이터의 패턴을 학습한 뒤 이를 바탕으로 유사하지만 독립적인 

새로운 데이터를 생성하는 것을 목표로 한다. 대표적인 생성

형 AI 모델에는 생성적 적대 신경망(generative adversarial 
networks, GANs), 변분 오토인코더(variational autoencoders, 
VAEs), 트랜스포머 기반 대규모 언어모델(large language 
models, LLMs), 그리고 멀티모달 대규모 언어 모델(multimodal 
large language models, MLLMs) 등이 포함된다(Brown et al., 
2020; Goodfellow et al., 2020; Han et al., 2025; Kingma and 
Welling, 2019).

GAN은 생성자(generator)와 판별자(discriminator)의 경쟁 구

조를 기반으로 고품질의 이미지나 영상 데이터를 생성할 수 있

으며(Goodfellow et al., 2020), 이러한 특성은 최근 다양한 산

업 분야에서 시뮬레이션 이미지 생성 및 데이터 보강 도구로 

주목받고 있다. VAE는 고차원 데이터를 잠재공간(latent space)
으로 압축하고 재구성하는 과정에서 노이즈를 통제할 수 있어 

식품의 물리적 특성 시뮬레이션이나 관능 특성 예측 등에 유용

한 것으로 평가되었다(Kingma and Welling, 2019). 최근에는 

GPT 계열 모델과 같이 LLM이 각광받고 있으며 이러한 모델

은 대량의 비정형 텍스트 데이터를 학습해 자연어 생성, 공정 
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기록 요약, 품질 보고서 작성 자동화 등에 활용될 수 있다

(Brown et al., 2020). 또한, 이러한 트랜스포머 기반 텍스트 생

성 모델은 다른 생성형 기술과 결합해 이미지 생성, 영상 요약, 
공정 지침서 작성 등 멀티모달 응용이 가능하다는 점에서 식품

공학 분야에서도 높은 활용 가능성을 보인다(Han et al., 2025). 
이러한 생성형 AI 모델들은 서로 다른 메커니즘과 장점을 바탕

으로 식육가공의 다양한 공정에 활용될 수 있으며, 구체적인 

특성과 적용 사례는 Table 1에 정리하였다. 또한, Fig. 1에 제시

된 바와 같이, 입력 데이터는 생성형 AI 모듈(GANs, VAEs, 
LLMs, MLLMs 등)을 통해 시뮬레이션 또는 생성 데이터로 변

환되며, 이는 품질 예측과 공정 제어를 수행하는 의사결정 시스

템에 활용된다. 도출된 결과는 실시간 피드백 메커니즘을 통해 

공정 조건 조정에 반영됨으로써, 데이터 기반 식품가공 시스템

에서 생성형 AI의 통합적 역할을 개념적으로 도식화하였다.
생성형 AI는 데이터셋이 부족한 환경에서도 기존 데이터로

부터 가상의 데이터를 생성하여 모델 학습을 지원할 수 있으며 

특히 실제 실험을 수행하기 어려운 조건에서 시뮬레이션 기반

의 데이터 보강 및 테스트에 활용될 수 있다(Guo and Chen, 
2024). 또한 육가공과 같이 제품의 외형, 색상, 질감, 포장 등의 

감성적 요소가 중요하게 작용하는 산업에서는 생성형 AI를 활

용해 다양한 소비자 맞춤형 설계가 가능하다는 점에서 새로운 

차원의 제품 개발 전략 수단으로 인식되고 있다(Li et al., 
2024a). 따라서 생성형 AI는 단순히 분석 도구로 기능하는 것

을 넘어서 데이터를 창출하고 설계에 참여하는 능동적 기술로

서의 전환을 예고하고 있으며, 이는 식품과학 및 육가공 기술 

전반의 디지털 트랜스포메이션을 가속화할 수 있는 중요한 기

술적 축이 되고 있다.

육가공 적용 사례 분석

이미지 및 센서 기반 품질 예측

생성형 AI는 식육가공 밸류체인의 다양한 단계에서 활용될 

수 있으며, 대표적인 적용 분야는 Fig. 2에 정리된 바와 같다. 
이 가운데, 이미지 및 센서 데이터를 기반으로 한 식육 품질 평

Table 1. Summary of generative AI models applicable to meat processing

Model type Core mechanism Strengths
Applications in meat 

processing
References

Generative 
adversarial 

networks (GANs)

Adversarial training 
between generator 
and discriminator

High-resolution 
image generation; 
defect simulation

Simulating meat surface 
defects for data 

augmentation and model 
training

Fu et al. (2023)
Goodfellow et al. (2014)

Lu et al. (2022)

Variational 
autoencoders 

(VAEs)

Latent space 
encoding with 
probabilistic 

reconstruction

Effective in simulating 
sensory attributes and 

structural variance

Generating synthetic 
quality profiles and 3D 

meat texture 
representations

Kench and Cooper (2021)
Kingma and Welling (2019)

Zhang et al. (2024b)

Large language 
models (LLMs)

Transformer-based 
sequence modeling

Automated report 
generation; 

summarization of 
unstructured data

Predicting quality trends 
from process records; 

real-time 
documentation

Brown et al. (2020)
Li et al. (2024b)

Raza et al. (2025)

Multimodal large 
language models 

(MLLMs)

Integration of 
textual, visual, and 
sensor data using 

transformers

Cross-modal 
learning; data fusion 
and flexible decision 

support

Real-time interpretation 
of sensor/image/text 

data in smart factories

Han et al. (2025)
Piechocki et al. (2023)
Zhang et al. (2024a)

Fig. 1. Conceptual framework for integrating generative AI into data-driven food processing systems. Data from 
Dhal and Kar (2025), Han et al. (2025).
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가는 혁신적인 가능성을 제시하고 있으며, 특히 복잡한 형태를 

가진 도체나 제품의 외관을 정량적으로 평가하는 데 있어 기존

의 규칙 기반 알고리즘을 뛰어넘는 성능을 보여주고 있다. 기
존의 육가공품 품질 분석은 주로 근적외선 분광, 초분광 이미

지, 전자코 센서, 물리적 색도계 등의 장비를 활용하여 데이터

를 수집하고, 이 데이터를 기반으로 한 전통적 통계 분석이나 

머신러닝 기법으로 품질을 판별해왔다. 그러나 이러한 방식은 

수집 데이터의 패턴 다양성이나 복잡성에 따라 한계를 보이는 

경우가 많았으며, 시각적 요소나 비정형 데이터를 다루는 데 

있어 충분한 확장성을 가지지 못했다. 이러한 배경에서 생성형 

AI는 고해상도 이미지 합성, 노이즈 제거, 데이터 증강 등 다양

한 방식으로 품질 평가의 정확성과 유연성을 높일 수 있는 기

술로 주목받고 있다(Abuhani et al., 2025). 이러한 맥락에서, 육
류 산업에서의 전통적인 품질 예측 기법과 생성형 AI 기반 기

법의 차이는 Table 2에 요약된 바와 같이 예측 정확도, 데이터 

요구 조건, 실시간 처리 능력 등에서 본질적인 차이를 보인다.
이에 따라 생성형 AI, 특히 GAN 기반 이미지 생성 기술

은 고품질 식품 이미지 합성, 외관 품질의 시뮬레이션 생성, 
결점 탐지 학습에 활용되고 있다. Goodfellow 등(2014)이 처음 

제안한 GAN 구조는 현재 단순한 이미지 생성을 넘어서, 실제

와 구분이 어려운 수준의 고해상도 육류 이미지 시뮬레이션에

도 활용되고 있으며, 이를 통해 결측 데이터를 보완하거나 비

정상 품질 이미지를 다양하게 구성하여 학습용 데이터셋을 확

장하는 데 유리하게 작용한다(Lu et al., 2022). 최근에는 

conditional GAN을 활용해 품질 라벨에 따른 고해상도 식품 이

미지를 자동 생성하거나, 실제 이미지 기반 결함을 조작한 합

성 이미지를 활용해 품질 분류 모델의 성능과 강건성을 향상시

키는 연구가 이루어지고 있다(Bird et al., 2022; Fu et al., 
2023).

초분광 이미지 기반 분석에서는 생성형 AI를 통해 비가시 

영역의 정보를 통합적으로 시각화하거나, 다양한 스펙트럼 조

건에서 발생할 수 있는 신호 왜곡을 보정하는 기술이 제안되었

Fig. 2. Potential applications of generative AI across 
the meat processing value chain. Data from 
Mikołajewska et al. (2025), Song et al. (2025).

Table 2. Comparison of traditional vs. generative AI-based quality prediction in meat industry

Criteria Traditional methods Generative AI methods References

Prediction accuracy Moderate (rule-based or fixed 
statistical models)

High (learns complex patterns 
autonomously)

Abuhani et al. (2025)
Sarker et al. (2024)

Adaptability to new 
data

Limited (manual updates required) High (supports continuous 
learning and fine-tuning)

Song et al. (2025)
Qi et al. (2023)

Data requirements Requires structured, labeled 
datasets

Can utilize unlabeled or synthetic 
data for training

Guo and Chen (2024)

Real-time analysis Low to moderate (depends on 
algorithm complexity)

High (enabled by optimized 
architectures and edge 

computing)

McCall (2025)
Wang et al. (2025)

Explainability High (interpretable 
regression/classification models)

Medium (varies with model 
type; ongoing XAI research)

Arrighi et al. (2025)

Simulation & 
augmentation

Not supported Strong support through synthetic 
data generation and scenario 

modeling

Fu et al. (2023)
Zhang et al. (2024a)
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으며, 이러한 기술은 센서 데이터의 해상도 향상과 신뢰도 확

보에 크게 기여하고 있다(Abuhani et al., 2025). 또한 다중 센서

를 결합한 시스템에서는 생성형 AI가 서로 다른 센서로부터 얻

은 비정형 데이터를 통합하여 대표적 품질 인덱스를 추출하거

나, 라벨링 되지 않은 대규모 데이터를 기반으로 잠재 품질 특

성을 예측하는 데 효과적으로 활용되고 있다(Piechocki et al., 
2023).

시각 기반 품질 예측은 육류 절단면의 지방 분포, 색상 변화, 
근섬유 조직의 분산 형태 등을 정량화하는 데 활용되고 있으며, 
최근에는 생성형 AI를 이용해 이러한 조직 특성을 복원하거나 

시뮬레이션 할 수 있는 모델 개발이 시도되고 있다. 특히, VAE
와 GAN의 장점을 결합한 VAE-GAN은 잠재공간에서의 확률

적 재구성과 고품질 이미지 생성을 동시에 구현할 수 있으며, 
SliceGAN은 제한된 2D 단면 이미지를 기반으로 3D 미세구조

를 확장·재구성할 수 있는 모델로 제안된 바 있다. 이러한 모델

들은 제한된 2D 이미지로부터 복잡한 3D 조직 구조를 재현하

거나 다양한 절단 상태의 이미지를 생성함으로써, 제품별 품질 

편차를 예측하는 데 효과적인 시뮬레이션 도구로 활용될 수 있

다(Kench and Cooper, 2021).
요약하자면 이미지 및 센서 기반 품질 예측은 기존 머신러닝 

기술에서 생성형 AI 기술로의 전환을 통해 학습 데이터 확장, 
다중 센서 통합, 시뮬레이션 기반 품질 분석 등의 장점을 가지

게 되었으며, 이는 육가공 산업에서 자동화 품질 관리의 정확

도와 적용 가능성을 획기적으로 향상시키는 기반이 되고 있다.

텍스트 기반 공정 제어 및 예측

생성형 AI는 이미지나 센서 기반 응용뿐만 아니라 텍스트 

데이터를 활용한 공정 제어 및 예측 영역에서도 유의미한 활용 

가능성을 보여주고 있다(Brown et al., 2020). 특히 육가공 분야

는 공정 기록, 작업지시서, 품질 검사표, HACCP 문서 등 다양

한 형태의 비정형 텍스트 데이터를 다량 보유하고 있으며 이러

한 데이터를 기반으로 하는 자동화 및 의사결정 시스템 구축이 

중요한 과제로 부상하고 있다(Li et al., 2024b). 최근에는 LLM
을 활용하여 기존의 복잡한 공정 흐름을 학습하고 공정 중 발

생 가능한 이상 상황을 조기에 예측하거나, 품질 편차의 원인

을 문서 기반으로 추적하는 시스템이 제안되고 있다(Guan et 
al., 2025; Russell-Gilbert et al., 2024).

LLM은 수천만 개의 문장과 용어를 기반으로 학습된 자연어 

처리 엔진으로 구성되며 특히 GPT, BERT, T5 등의 구조는 다

양한 산업 분야에서 텍스트 생성, 분류, 요약, 질문응답 등의 기

능을 수행할 수 있도록 발전해왔다(Raza et al., 2025). 육가공 

산업에서는 공정 데이터를 요약하거나 작업자 기록을 분석하

여 품질 이상 원인을 추적하고 이를 자동 보고서로 생성하는 

데 활용되고 있으며, AI가 실시간으로 품질 편차와 관련된 텍

스트 데이터를 해석하여 품질경보 시스템을 구축하는 연구도 

보고되고 있다(Song et al., 2025).
최근 연구에 따르면, 제조업 현장에서는 과거 생산기록, 클

레임 보고서, 검사 결과 등 다양한 형태의 텍스트 데이터를 생

성형 AI 기술로 통합 분석하여, 주요 공정 조건에 따른 불량률

을 예측하거나 이상 징후를 조기에 탐지하고, 그 결과를 자연

어 형태로 요약하여 관리자에게 자동 제공하는 지능형 품질관

리 시스템이 제안되고 있다(Bernabei et al., 2022; Li et al., 
2024b; Shafiee, 2025). 또한 공정 단계별 가변 인자를 학습한 

후, “온도가 3도 이상 상승할 경우 수분손실이 2% 증가할 확률

은 80%입니다”와 같은 자연어 기반 예측 문장으로 제공함으로

써 작업자의 이해도를 높이고 대응 시간을 단축시키는 데 기여

하고 있다(Li et al., 2024a).
텍스트 기반 생성형 AI는 또한 다양한 작업지시서나 가이드 

문서를 생성하는 데 활용될 수 있으며, 특히 신입 작업자나 비

숙련자에게 일관된 교육자료를 제공하기 위한 자동화된 문서 

생성 기능은 스마트팩토리 도입에 있어 필수적인 요소로 간주

된다(Freire et al., 2024). 더욱이 텍스트-이미지 결합 모델은 문

장 입력만으로 육가공 공정 절차의 이미지나 도식화 자료를 생

성하는 데 응용될 수 있으며, 실제로 소규모 데이터셋을 활용

하여 미세구조를 복원·증강하는 시각적 생성 모델이 제시된 바 

있다(Zhang et al., 2024b). 이러한 접근은 복잡한 육가공 공정

의 구조적 특성을 제한된 데이터 환경에서도 효과적으로 시각

화할 수 있는 가능성을 보여준다.
결론적으로 텍스트 기반 생성형 AI는 식육가공 분야에서 공

정 데이터의 해석과 예측을 자동화하는 핵심 기술로 작용하고 

있으며 품질관리, 공정 최적화, 문서 자동화 등의 영역에서 산

업 전반의 업무 효율성 제고에 실질적 기여를 하고 있다.

자동화 클라우드-디지털 트윈 플랫폼

육가공 산업은 최근 들어 클라우드 기반 스마트팩토리 시스

템과 디지털 트윈 기술을 중심으로 한 고도화 전략을 추진하고 

있으며 이 과정에서 생성형 AI가 핵심 기술로 통합되는 사례가 

증가하고 있다. 디지털 트윈은 물리적 공정이나 설비의 동작 

상태를 실시간으로 가상공간에 복제하여 시뮬레이션하고 예측 

분석할 수 있는 기술로 정의되며, 클라우드 컴퓨팅 기술과 결

합될 경우 지역 제한 없이 육가공 공정을 감시하고 제어할 수 

있는 유연한 산업 플랫폼 구현이 가능해진다(Abdurrahman 
and Ferrari, 2025). 생성형 AI는 디지털 트윈 시스템 내에서 가

상의 센서 데이터를 생성하거나 공정별 결과 예측 모델을 구성

하는 역할을 수행하고 있으며, 실시간 데이터 부족 문제를 보

완하고 시뮬레이션 정확도를 향상시키는 데 기여하고 있다

(Mikołajewska et al., 2025).
디지털 트윈은 물리적 공정이나 설비의 동작 상태를 가상 
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공간에 실시간으로 복제하여 시뮬레이션과 예측 분석을 수

행하는 기술로, 식육가공 산업에서는 기계의 작동 상태, 온

습도 변화, 제품 이동 경로, 품질 변화 양상 등을 모사한다

(Abdurrahman and Ferrari, 2025). 이러한 기술은 생산 현장의 

복잡성과 변동성으로 인한 공정 불안정성을 사전에 감지하고 

운영 효율성을 높이기 위해 필요하며, 실제로 센서 데이터를 

기반으로 이상 상황을 조기 경고하거나 생산 조건을 최적화하

는 수단으로 활용되어 품질 일관성 확보와 자원 절감에 기여한

다(Abdurrahman and Ferrari, 2025). 생성형 AI는 디지털 트윈 

환경에서 보완적 역할을 수행하며, 과거 데이터 패턴을 학습해 

센서 이상, 공정 오류, 제품 불량과 같은 위험 요소를 가상 시

나리오로 제시하고 운영자의 의사결정을 지원한다. 예를 들어 

특정 육제품의 냉각 공정에서 온도나 습도가 기준치를 벗어날 

경우, 생성형 AI는 조직감 변화나 미생물 증가 양상을 시뮬레

이션하고 사전 알람을 제공하는 시스템이 제안된 바 있다

(Mikołajewska et al., 2025).
또한 생성형 AI는 디지털 트윈 기반 공정 설계 시 수십 가지 

공정 조건 조합에 대해 실제 테스트 없이 가상의 품질 결과 데

이터를 생성할 수 있으며, 이 데이터를 바탕으로 최적 공정 조

건을 제안하거나 신규 제품 개발 공정을 단축시키는 데 활용되

고 있다(Khdoudi et al., 2024; Yin et al., 2024). 이러한 접근은 

특히 맞춤형 고부가가치 육가공 제품을 개발하거나 기존 제품

의 제조 공정을 개선할 때 반복적인 실험 과정에서 발생하는 

시간과 비용을 효과적으로 절감할 수 있는 수단으로 주목받고 

있다. 아울러, 생성형 AI와 디지털 트윈을 통합한 클라우드 기

반 플랫폼은 이러한 시뮬레이션 결과를 작업자에게 실시간으로 

시각화해 제공함으로써 사용자 중심의 인터페이스를 강화하고, 
다수 작업자가 동시에 정보를 공유하고 협력할 수 있는 공정 

제어 환경을 가능하게 하는 데 기여하고 있다(Abdurrahman 
and Ferrari, 2025).

즉, 클라우드-디지털 트윈 기반 시스템에서 생성형 AI는 공

정 예측, 시뮬레이션 데이터 생성, 가상 실험 설계 등 다양한 

기능을 통해 육가공 산업의 전반적인 자동화 수준을 고도화하

는 데 기여하고 있으며, 이는 생산성 향상뿐만 아니라 안전성

과 유연성 확보 측면에서도 중대한 전환점이 되고 있다. 이러

한 변화는 Fig. 3에서 제시된 주요 성능 지표 비교를 통해 정량

적으로 확인할 수 있다.

윤리·안전·지속가능성 고려사항

생성형 AI가 육가공 산업에 적용됨에 따라 윤리적 고려사항

과 식품 안전성, 그리고 지속가능성과 관련된 논의가 필수적으

로 수반되고 있다. 먼저 윤리적 측면에서는 생성형 AI의 결과

물에 대한 책임 소재와 투명성이 핵심 쟁점으로 부각되고 있다. 
특히 품질 예측이나 공정 제어에 AI가 실질적 판단 주체로 개

입할 경우, 결과에 대한 법적 책임이 운영자, 개발자, 혹은 알고

리즘 자체에 귀속되는지를 명확히 규정할 필요가 있다(Manning 
et al., 2022). 이러한 책임 소재 불명확성은 식품 위생 사고 발

생 시 대응체계의 혼란을 초래할 수 있으며, 따라서 생성형 AI 
기반 시스템은 모델의 의사결정 과정을 이해 가능한 형태로 제

시할 수 있는 설명 가능성(explainability)과 산출된 결과의 근

Fig. 3. Impact of generative AI adoption on productivity and operational efficiency. Values are normalized to the 
conventional system (baseline = 100) and adapted from reported applications of artificial intelligence. Data from 
Brynjolfsson et al. (2025), Dell'Acqua (2023).
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거와 처리 과정을 추적·검증할 수 있는 결과 추적 가능성

(traceability)을 내재화한 설계가 요구된다(Arrighi et al., 2025; 
Dimitrakopoulou and Garre, 2025). 더불어 식품 안전 확보를 

위한 AI 시스템은 데이터 품질과 투명한 알고리즘 설계 원칙을 

기반으로 하여야 하며, 사람의 개입(human-in-the-loop)을 포함

한 책임 있는 설계가 강조되고 있다(Yang et al., 2025).
데이터 측면에서는 HACCP 데이터, 공정 조건, 센서 결과, 

소비자 클레임 등 식품산업 특유의 민감한 정보들이 학습 자료

로 활용되면서 데이터 프라이버시와 보안 문제가 대두되고 있

다. 특히 클라우드 기반의 생성형 AI 플랫폼이 보편화될 경우, 
산업 기밀이 외부 유출될 가능성이나 AI가 비인가 데이터로부

터 새로운 정보를 생성하는 ‘할루시네이션(hallucination)’ 현상

에 대한 우려도 제기되고 있다(Christakis, 2024). 따라서 데이

터 관리체계의 강화 및 AI 활용 범위에 대한 명확한 가이드라

인 마련이 필요하며, general data protection regulation(GDPR)
과 같은 국제 개인정보 보호법과도 정합성을 갖추는 방향으로 

설계되어야 한다(Demirer et al., 2024; Truong et al., 2021).
식품 안전성과 관련해서는 생성형 AI가 실시간 품질 예측이

나 불량 감지 시스템의 일부로 활용되는 경우, 허위 음성(false 
negative) 판별로 인해 부적절한 제품이 유통되는 위험을 사전

에 차단할 수 있는 이중 검증 체계의 필요성이 강조되고 있다

(Dimitrakopoulou and Garre, 2025). 또한 AI가 학습한 품질 기

준이 과거 데이터에만 기반할 경우 새로운 변종이나 원재료 특

성을 반영하지 못할 가능성이 있으므로 지속적인 데이터 업데

이트와 검증이 동반되어야 한다(Gaye et al., 2025). 이를 위해 

AI 시스템을 HACCP 체계에 통합할 수 있도록 국제 표준화 작

업이 필요하며, 식품의약품안전처 등 관련 규제 기관과의 협업

이 요구된다(Revelou et al., 2025).
한편 생성형 AI의 활용은 지속가능한 육가공 체계를 구축하

는 데에도 긍정적인 기여를 할 수 있다. 예를 들어, 머신러닝 

기반의 가상 실험 및 품질 예측 기술을 통해 반복적인 실제 실

험을 줄이고, 자원의 낭비를 최소화할 수 있다(Rakholia et al., 
2025). 또한 공정 중 실시간 불량 감지 및 품질 분류에 생성형 

AI를 적용하면 불량률을 감소시켜 폐기물 발생을 줄이고, 이

로 인해 공정 효율화와 에너지 소비 절감, 더 나아가 온실가스 

배출 저감에도 기여할 수 있다(Amani and Sarkodie, 2022). 더
불어 AI 기반의 소비자 기호 분석 및 맞춤형 제품 설계는 수요 

예측의 정확도를 높여 과잉 생산과 잉여 폐기를 줄이는 데 효

과적이다. 최근 연구에 따르면 냉장 유통(콜드체인) 물류에서 

IoT 센서 기반 데이터와 자기회귀 통합 이동 평균 모델

(autoregressive integrated moving average, ARIMA), 다중 회귀

모델(multiple linear regression, MLR)을 활용한 AI 예측 시스

템은 예측 정확도를 15%–20% 향상시켜 재고 불일치와 폐기

량을 실질적으로 감소시킨다고 보고하였다(Fatorachian and 
Pawar, 2025). 또한, AI 및 빅데이터 기반 예측 분석을 통해 공

급망 최적화와 의사결정이 강화됨으로써 식품 공급 체인에서

의 낭비를 억제할 수 있다(Onyeaka et al., 2023). 특히 세포배

양육 개발과 같은 차세대 식품 분야에서는 머신러닝이 반복 실

Table 3. Ethical, safety, and sustainability considerations in applying generative AI to meat processing

Category Key issues Recommended strategies References

Ethical 
responsibility

Ambiguity in accountability for 
AI-generated decisions and 

outputs

Establish clear regulatory 
frameworks for AI accountability 

and liability

Dimitrakopoulou and Garre 
(2025)

Manning et al. (2022)

Data privacy and 
security

Exposure of sensitive 
operational and quality data; 

hallucination risks

Implement encryption, access 
control, and compliance with data 

protection laws (e.g., GDPR)

Christakis (2024)
Demirer et al. (2024)

Food safety 
compliance

Integration with HACCP systems 
and avoidance of false negatives

Embed AI within certified food 
safety protocols with redundancy 

mechanisms

Gaye et al. (2025)
Revelou et al. (2025)

System 
transparency

Difficulty in interpreting 
black-box AI models and tracing 

decisions

Use explainable AI (XAI) 
methods and maintain audit trails

Arrighi et al. (2025)

Environmental 
impact

Energy and resource waste in 
over-processing or 

trial-and-error cycles

Utilize AI-based simulation and 
optimization to reduce waste and 

emissions

Amani and Sarkodie (2022)
Rakholia et al. (2025)

Workforce 
implications

Resistance to AI adoption; skill 
gaps among operators

Provide structured retraining 
programs and inclusive AI 

deployment planning

Freire et al. (2024)
Song et al. (2025)

GDPR, general data protection regulation; HACCP, Hazard Analysis and Critical Control Point.
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험을 줄이고 실험 자원 활용을 효율화하는 데 기여할 수 있으

며, 이는 R&D 단계에서의 자원 낭비 감소 및 시간 절감으로 

이어질 수 있다(Todhunter et al., 2024). 위에서 논의한 바와 같

이, 생성형 AI의 도입은 단순한 기술적 선택을 넘어 윤리적 책

임, 데이터 보안, 안전성 규제, 시스템 투명성 등 다양한 고려사

항과 맞물려 있으며, 이러한 요소들을 Table 3에 정리하였다.
종합적으로 생성형 AI의 도입은 육가공 산업의 경쟁력 강화

를 위한 기술적 도약과 동시에, 그로 인해 발생할 수 있는 윤리

적, 법적, 안전성 이슈에 대해 사전적으로 충분한 대응 전략이 

마련되어야 하며, 지속가능한 식품산업 구현을 위한 기술-사회

적 통합 접근이 요구된다.

향후 연구 방향

향후 생성형 AI를 육가공 산업에 보다 효과적으로 통합하기 

위해서는 기술적·산업적·제도적 측면에서 여러 구체적인 연구 

과제가 남아 있다. 첫째, 생성형 AI의 신뢰성과 정확도를 향상

시키기 위해 식육가공 도메인에 특화된 학습 모델 개발이 필수

적이다. 일반적인 생성형 AI는 범용 언어 또는 이미지 데이터

를 기반으로 훈련되어 있어 식육가공 분야의 전문 용어, 절차, 
품질 기준을 충분히 반영하지 못하는 한계가 있다(Li et al., 
2025). 이에 따라 육가공 공정 데이터에 기반한 사전학습

(pretraining) 및 전이학습(fine-tuning) 기반 특화형 모델을 구축

할 필요가 있다. 예를 들어 공정 중 발생하는 온도·습도 변화나 

가열·냉각 단계의 데이터를 학습에 활용하고, 이후 특정 제품

의 품질 예측에 맞추어 전이학습을 적용할 수 있다. 이러한 접

근을 통해 보다 정밀한 품질 예측과 공정 제어가 가능해질 것

이다(Qi et al., 2023; Yang et al., 2025). 이러한 접근을 통해 

보다 정밀한 품질 예측과 공정 제어가 가능해질 것이다(Qi et 
al., 2023; Yang et al., 2025).

둘째, 실제 산업 현장에서의 적용 가능성을 높이기 위해 생

성형 AI의 실시간 연산 효율성과 경량화 기술에 대한 연구가 

요구된다. 현재의 대형 모델은 높은 연산 자원과 전력 소모를 

수반하며, 이는 일반 식육가공 공장의 운영 환경에서 실용성이 

떨어지는 요인이 된다(McCall, 2025). 따라서 클라우드 엣지 연

산 기반의 분산처리 구조, 소형화 모델(distilled model) 개발, 
계산 비용 최소화를 위한 알고리즘 최적화 등의 기술이 병행되

어야 한다(Jiang et al., 2025; Wang et al., 2025).
셋째, 공정 모니터링 및 품질 예측을 위한 생성형 AI와 기존 

제어시스템 간의 통합 기술 개발이 필요하다. 현재 생성형 AI
는 주로 독립적인 분석 시스템으로 작동하는 경우가 많지만, 
실제 산업 응용을 위해서는 센서 네트워크, manufacturing 
execution system(MES), enterprise resource planning(ERP) 시

스템 등 기존의 식품공정 관리 플랫폼과의 연동이 필수적이다. 
이를 위해 생성형 AI의 출력값을 실시간 제어변수로 전환할 수 

있는 인터페이스 프로토콜 설계 및 상호운용성 확보가 중요한 

과제가 될 것이다(Jiang et al., 2025; Sinha and Lee, 2024).
넷째, 생성형 AI를 활용한 육가공 기술이 산업 현장에서 신

뢰를 얻기 위해서는 객관적인 성능 검증과 법적 규제 기반의 

평가 체계 수립이 필요하다. 특히 품질 판별 결과나 공정 조건 

예측 결과가 안전성과 직결되는 경우에는 생성된 결과물에 대

한 표준화된 성능 기준, 시험법, 인증제도가 마련되어야 하며 

이를 통해 소비자와 식품안전 당국의 신뢰를 확보할 수 있다

(Dhal and Kar, 2025).
마지막으로 사회적 수용성 확보를 위한 다학제적 접근이 필

요하다. 생성형 AI는 데이터 기반 기술인 만큼 기술 자체의 우

수성 외에도 사용자의 이해도, 조직의 수용성, 소비자의 신뢰도 

등이 상용화 여부에 큰 영향을 미치게 된다. 따라서 식품공학, 
데이터과학, 윤리학, 법학 등 다양한 분야와의 협업을 통해 생

성형 AI 기술의 책임성과 투명성을 확보하고 지속가능한 육가

공 시스템의 구현으로 연결시키는 방향으로의 연구가 지속되

어야 한다(Xia et al., 2024).

결 론

생성형 AI의 등장은 육가공 산업의 디지털 전환에 있어 새

로운 전기를 마련하고 있으며 품질 예측, 공정 제어, 시뮬레이

션 설계, 데이터 생성 등 다양한 영역에서 기존 기술의 한계를 

넘어서는 적용 가능성을 제시하고 있다. 본 리뷰에서는 생성형 

AI의 기본 원리와 기술적 구조를 살펴보고, 이를 기반으로 한 

이미지 및 센서 데이터 분석, 텍스트 기반 공정 제어, 디지털 

트윈 통합 등 주요 응용 사례를 분석하였다. 그 결과 생성형 AI
는 기존 자동화 기술의 한계를 넘어서며 데이터 중심의 지능형 

의사결정을 가능케 하는 핵심 기술로 부상하고 있음을 확인할 

수 있었다.
특히 식육가공 산업과 같이 비정형 정보가 많고 생물학적 변

이가 큰 분야에서 생성형 AI는 데이터 확장성과 시뮬레이션 능

력을 바탕으로 공정의 정밀도와 유연성을 동시에 확보할 수 있

는 장점을 제공한다. 또한 가상 실험 기반 제품 개발, 이상 감

지 자동화, 설명 가능한 공정 예측 등 다양한 방식으로 산업 현

장에 접목될 수 있으며 이는 품질 향상, 생산성 제고, 자원 절

감과 같은 실질적 효과로 연결될 수 있다.
그러나 기술의 잠재력에도 불구하고 현장 적용을 위한 구조

적 기반은 아직 미흡한 부분이 많다. 도메인 특화 데이터 확보, 
계산 효율화, 시스템 연동성, 윤리적·법적 검토, 사용자 수용성 

확보 등 해결해야 할 과제가 여전히 남아 있다. 이에 따라 향후

에는 기술적 고도화뿐만 아니라 산업적 맥락과의 정합성을 고

려한 통합 전략이 필요하며, 이를 위한 다학제적 연구와 정책

적 지원이 병행되어야 할 것이다.
결론적으로 생성형 AI는 육가공 산업이 직면한 인력 의존, 
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품질 편차, 생산 효율성 저하 등의 문제를 근본적으로 해결할 

수 있는 혁신 수단으로 작용할 수 있으며, 향후 지속가능하고 

지능화된 식육가공 체계의 실현에 있어 핵심적인 역할을 수행

할 것으로 기대된다.
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