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육가공 기술 혁신을 위한 생성형 AI의 역할과 가능성 9 

The Role and Potential of Generative AI in Meat Processing Technology 10 

Innovation 11 

 12 

Abstract 13 

The emergence of generative artificial intelligence (AI) presents new opportunities 14 

for innovation in the meat processing industry, which has traditionally relied on labor-15 

intensive and manually controlled operations. This review explores the potential of 16 

generative AI—including models such as GANs, VAEs, LLMs, and MLLMs—in 17 

transforming various aspects of meat processing, from quality prediction and process 18 

simulation to automated documentation and decision-making. By integrating generative 19 

AI with sensor data, imaging systems, and cloud-based platforms, meat processors can 20 

enhance predictive accuracy, streamline operations, and reduce waste through virtual 21 

testing and real-time optimization. Case studies illustrate the application of generative 22 

AI in simulating defects, forecasting spoilage, synthesizing training data, and 23 

summarizing production records. Additionally, the paper discusses key considerations 24 

such as ethical responsibility, food safety compliance, system transparency, and 25 

environmental sustainability. Although technical challenges remain—including domain-26 

specific model training, system integration, and regulatory validation—generative AI 27 

holds significant promise in advancing intelligent and sustainable meat processing 28 

systems. Future research should focus on scalable deployment, human-AI collaboration, 29 

and interdisciplinary frameworks to guide responsible implementation. This review 30 

highlights the transformative potential of generative AI to reshape the meat industry 31 

through smarter, data-driven innovation. 32 

Keywords: generative artificial intelligence; meat processing; digital twin; quality 33 
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prediction; smart food manufacturing 34 

 35 

1. 서론 36 

육가공 산업은 오랜 기간 동안 노동 집약적이고 반복적인 공정에 37 

의존해왔으며 이는 품질의 일관성 부족, 작업자의 피로도 증가, 생산 효율성 38 

저하 등 여러 문제로 이어졌다. 최근 COVID-19 팬데믹은 이러한 전통적인 39 

공정 체계의 취약점을 여실히 드러냈고 이에 따라 식품산업 전반에서 40 

자동화 및 지능화 기술에 대한 수요가 급격히 증가했다. 특히 식육 가공 41 

산업은 위생관리와 품질관리에 대한 소비자의 요구가 점점 높아지고 있으며 42 

생산 공정의 최적화와 스마트화를 통해 경쟁력을 확보하려는 노력이 활발히 43 

이루어지고 있다. 44 

한편 최근 인공지능(artificial intelligence, AI) 기술은 기존의 규칙 기반 45 

분석을 넘어서 복잡한 패턴을 스스로 학습하고 창의적으로 결과물을 46 

생성하는 방향으로 발전하고 있다. 이러한 기술 중 하나인 생성형 47 

AI(generative artificial intelligence)는 기존 데이터를 바탕으로 텍스트, 이미지, 48 

영상 등 새로운 콘텐츠를 만들어내는 능력을 갖추고 있으며, 이는 기존의 49 

예측 중심 AI 기술과는 다른 차원의 활용 가능성을 제시하고 있다. 생성형 50 

AI는 의료, 금융, 디자인, 콘텐츠 산업에서 이미 광범위하게 활용되고 있으며 51 
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식품 산업에서도 제품 개발, 소비자 맞춤형 서비스, 공정 최적화 등 다양한 52 

분야에 적용되고 있다(Kuhl, 2025). 53 

식육가공 분야에서는 이미지 기반 품질 평가, 공정 조건 최적화, 관능적 54 

특성 예측, 불량률 저감 등 다양한 영역에서 생성형 AI의 활용 가능성이 55 

논의되고 있으며, 기존 머신러닝 모델과의 융합을 통해 복합적이고 동적인 56 

공정 제어가 가능한 지능형 시스템 구축이 기대되고 있다(Song et al., 2025). 57 

특히 생성형 AI는 기존에 존재하지 않는 새로운 시뮬레이션 데이터를 58 

만들어내거나 학습 데이터가 부족한 상황에서 대안적 분석 수단으로 활용 59 

가능하다는 점에서 육가공 산업의 디지털 전환에 있어 중요한 역할을 60 

수행할 수 있다(Dhal and Kar, 2025). 61 

본 리뷰는 현행 육가공 산업의 공정 체계와 품질관리 방식의 한계를 62 

조망하고 생성형 AI 기술의 원리 및 구성 요소를 정리한 후 이를 식육가공 63 

공정에 실제로 적용하거나 적용할 수 있는 가능성에 대해 기술하였다. 또한 64 

생성형 AI를 활용한 품질 분석, 공정 최적화, 시뮬레이션 기반 시스템 구축 65 

사례들을 중심으로 육가공 분야에서의 적용 현황을 고찰하였으며 AI 기술 66 

활용에 따른 윤리적·사회적 쟁점 및 식품안전 관점에서의 고려 사항 또한 67 

함께 논의하였다. 나아가 이러한 기술의 실질적 활용을 위한 기술 성숙도 68 
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분석과 미래 연구 방향에 대해 제안하였다. 또한 단순한 기술 소개를 넘어서 69 

육가공 산업의 디지털 트랜스포메이션 관점에서 생성형 AI의 역할과 가치를 70 

통합적으로 조망하는 데 그 목적이 있으며 향후 지능형 육가공 산업의 71 

구현과 연구자 및 산업계의 전략 수립에 실질적 기여를 할 수 있는 72 

이론적·응용적 기반을 제공하고자 하였다. 73 

 74 

2. 육가공 공정과 품질 관리 현황 75 

육가공 공정은 도축된 원육부터 세절, 가공, 포장에 이르는 여러 단계로 76 

구성되었으며 각 단계마다 품질관리와 효율성 확보가 관건이 되었다. 최근 77 

연구에 따르면 자동화·로봇 시스템이 도입되면서 이러한 단계들이 점차 78 

지능화되고 있다(Lyu et al., 2025). 예를 들어 센싱과 인식 모듈이 도입된 79 

로봇 시스템은 도체의 형태를 파악하고 절단 경로를 실시간으로 생성하여 80 

반자동 및 자동 분할이 가능해졌으며, 이는 반복 작업의 정확도와 생산성을 81 

높이고 작업 환경 안전성을 강화하였다(Lyu et al., 2025). 이와 동시에 AI 82 

기반 비파괴 검사 기술, 특히 근적외선 분광, 가변 스펙트럼 영상 및 다중 83 

가스 센서 등의 센서 융합 기술이 육가공 품질 평가에 활용되기 시작했으며 84 

이는 지방함량, 신선도, 변질 여부 등을 빠르고 정확하게 예측하는 데 85 
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기여하였다(Sarker et al., 2024). 86 

또한 최근 연구에서는 광학 센서와 머신러닝을 결합하여 이물질, 뼛조각, 87 

불량부위 등을 자동으로 검출 및 제거할 수 있는 공정이 개발되고 88 

있다(Ghimpeteanu et al., 2025). 예를 들어 초분광 이미지를 활용한 자동 89 

선별 기술은 기존 육안 검사보다 높은 정확도를 보였으며, 동시에 비파괴 90 

검사 방식으로 폐기물 발생량을 감소시켰다(Ghimpeteanu et al., 2025). 또한 91 

슬라이딩 비전 기반 로봇 그리퍼가 개발되어 육류를 다루는 힘과 미끄럼 92 

감지 센서를 통해 형태가 변형된 도체를 안정적으로 제어하는 사례가 93 

등장했다(Takács et al., 2024). 94 

육가공의 품질 관리와 안전성 확보를 위한 이러한 기술적 진보에도 95 

불구하고 여전히 몇 가지 도전과제가 남아 있다. 첫째, 생물학적 다양성과 96 

형태 변동성이 큰 도체를 일률적으로 처리하기 위해서는 고정밀 센서와 97 

실시간 경로 수정 능력을 가진 제어 알고리즘이 필요하다(Lyu et al., 2025). 98 

둘째, 산업 현장에 적용된 AI 기반 공정 제어 시스템은 다양한 품질 조건을 99 

반영한 대규모의 라벨된 학습 데이터를 필요로 하지만 아직까지 데이터셋 100 

구축과 전처리 과정이 부족한 실정이다(Sarker et al., 2024). 셋째, 식품 안전 101 

및 위생 규제(HACCP) 준수, 데이터 프라이버시, 시스템 신뢰성 및 유지보수 102 
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등의 이슈가 자동화 시스템 확산을 저해하고 있다. 103 

이처럼 육가공 공정은 로봇 기반 절단 시스템, AI 기반 품질 예측 센서, 104 

이물질 검출 기술 등에서 비약적인 발전을 이루었으며, 이러한 기술들은 105 

생산성 향상, 불량률 감소, 인적 요인에 의한 위험 최소화 등 여러 이점을 106 

제공했다. 그러나 여전히 형태 다양성, 데이터 부족, 규제 준수 문제는 107 

해결해야 할 과제로 남아 있으며 이를 바탕으로 생성형 AI를 포함한 고도화 108 

기술의 적용 가능성을 모색할 필요가 있다. 109 

 110 

3. 생성형 AI 기술 개요 111 

생성형 AI는 판별 중심 또는 예측 중심 AI와 달리 새로운 콘텐츠를 창출할 112 

수 있는 모델로 정의된다. 이 기술은 입력 데이터의 패턴을 학습한 뒤 이를 113 

바탕으로 유사하지만 독립적인 새로운 데이터를 생성하는 것을 목표로 한다. 114 

대표적인 생성형 AI 모델에는 생성적 적대 신경망(generative adversarial 115 

networks, GANs), 변분 오토인코더(variational autoencoders, VAEs), 116 

트랜스포머 기반 대규모 언어모델(large language models, LLMs), 그리고 117 

멀티모달 대규모 언어 모델(multimodal large language models, MLLMs) 등이 118 

포함된다(Brown et al., 2020; Goodfellow et al., 2020; Han et al., 2025; Kingma 119 



 

9 

and Welling, 2019). 120 

GAN은 생성자(generator)와 판별자(discriminator)의 경쟁 구조를 기반으로 121 

고품질의 이미지나 영상 데이터를 생성할 수 있으며(Goodfellow et al., 2020), 122 

이러한 특성은 최근 다양한 산업 분야에서 시뮬레이션 이미지 생성 및 123 

데이터 보강 도구로 주목받고 있다. VAE는 고차원 데이터를 잠재공간(latent 124 

space)으로 압축하고 재구성하는 과정에서 노이즈를 통제할 수 있어 식품의 125 

물리적 특성 시뮬레이션이나 관능 특성 예측 등에 유용한 것으로 126 

평가되었다(Kingma and Welling, 2019). 최근에는 GPT 계열 모델과 같이 127 

LLM이 각광받고 있으며 이러한 모델은 대량의 비정형 텍스트 데이터를 128 

학습해 자연어 생성, 공정 기록 요약, 품질 보고서 작성 자동화 등에 활용될 129 

수 있다(Brown et al., 2020). 또한, 이러한 트랜스포머 기반 텍스트 생성 130 

모델은 다른 생성형 기술과 결합해 이미지 생성, 영상 요약, 공정 지침서 131 

작성 등 멀티모달 응용이 가능하다는 점에서 식품공학 분야에서도 높은 132 

활용 가능성을 보인다(Han et al., 2025). 이러한 생성형 AI 모델들은 서로 133 

다른 메커니즘과 장점을 바탕으로 식육가공의 다양한 공정에 활용될 수 134 

있으며, 구체적인 특성과 적용 사례는 Table 1에 정리하였다. 또한, Figure 135 

1에 제시된 바와 같이, 입력 데이터는 생성형 AI 모듈(GANs, VAEs, LLMs, 136 



 

10 

MLLMs 등)을 통해 시뮬레이션 또는 생성 데이터로 변환되며, 이는 품질 137 

예측과 공정 제어를 수행하는 의사결정 시스템에 활용된다. 도출된 결과는 138 

실시간 피드백 메커니즘을 통해 공정 조건 조정에 반영됨으로써, 데이터 139 

기반 식품가공 시스템에서 생성형 AI의 통합적 역할을 개념적으로 140 

도식화하였다. 141 

생성형 AI는 데이터셋이 부족한 환경에서도 기존 데이터로부터 가상의 142 

데이터를 생성하여 모델 학습을 지원할 수 있으며 특히 실제 실험을 143 

수행하기 어려운 조건에서 시뮬레이션 기반의 데이터 보강 및 테스트에 144 

활용될 수 있다(Guo and Chen, 2024). 또한 육가공과 같이 제품의 외형, 색상, 145 

질감, 포장 등의 감성적 요소가 중요하게 작용하는 산업에서는 생성형 AI를 146 

활용해 다양한 소비자 맞춤형 설계가 가능하다는 점에서 새로운 차원의 147 

제품 개발 전략 수단으로 인식되고 있다(Li et al., 2024a). 따라서 생성형 AI는 148 

단순히 분석 도구로 기능하는 것을 넘어서 데이터를 창출하고 설계에 149 

참여하는 능동적 기술로서의 전환을 예고하고 있으며, 이는 식품과학 및 150 

육가공 기술 전반의 디지털 트랜스포메이션을 가속화할 수 있는 중요한 151 

기술적 축이 되고 있다. 152 

 153 
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4. 육가공 적용 사례 분석 ①: 이미지 및 센서 기반 품질 예측 154 

생성형 AI는 식육가공 밸류체인의 다양한 단계에서 활용될 수 있으며, 155 

대표적인 적용 분야는 Figure 2에 정리된 바와 같다. 이 가운데, 이미지 및 156 

센서 데이터를 기반으로 한 식육 품질 평가는 혁신적인 가능성을 제시하고 157 

있으며, 특히 복잡한 형태를 가진 도체나 제품의 외관을 정량적으로 158 

평가하는 데 있어 기존의 규칙 기반 알고리즘을 뛰어넘는 성능을 보여주고 159 

있다. 기존의 육가공품 품질 분석은 주로 근적외선 분광, 초분광 이미지, 160 

전자코 센서, 물리적 색도계 등의 장비를 활용하여 데이터를 수집하고, 이 161 

데이터를 기반으로 한 전통적 통계 분석이나 머신러닝 기법으로 품질을 162 

판별해왔다. 그러나 이러한 방식은 수집 데이터의 패턴 다양성이나 복잡성에 163 

따라 한계를 보이는 경우가 많았으며, 시각적 요소나 비정형 데이터를 164 

다루는 데 있어 충분한 확장성을 가지지 못했다. 이러한 배경에서 생성형 165 

AI는 고해상도 이미지 합성, 노이즈 제거, 데이터 증강 등 다양한 방식으로 166 

품질 평가의 정확성과 유연성을 높일 수 있는 기술로 주목받고 167 

있다(Abuhani et al., 2025). 이러한 맥락에서, 육류 산업에서의 전통적인 품질 168 

예측 기법과 생성형 AI 기반 기법의 차이는 Table 2에 요약된 바와 같이 169 

예측 정확도, 데이터 요구 조건, 실시간 처리 능력 등에서 본질적인 차이를 170 
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보인다. 171 

이에 따라 생성형 AI, 특히 GAN 기반 이미지 생성 기술은 고품질 식품 172 

이미지 합성, 외관 품질의 시뮬레이션 생성, 결점 탐지 학습에 활용되고 173 

있다. Goodfellow 등(2014)이 처음 제안한 GAN 구조는 현재 단순한 이미지 174 

생성을 넘어서, 실제와 구분이 어려운 수준의 고해상도 육류 이미지 175 

시뮬레이션에도 활용되고 있으며, 이를 통해 결측 데이터를 보완하거나 176 

비정상 품질 이미지를 다양하게 구성하여 학습용 데이터셋을 확장하는 데 177 

유리하게 작용한다(Lu et al., 2022). 최근에는 conditional GAN을 활용해 품질 178 

라벨에 따른 고해상도 식품 이미지를 자동 생성하거나, 실제 이미지 기반 179 

결함을 조작한 합성 이미지를 활용해 품질 분류 모델의 성능과 강건성을 180 

향상시키는 연구가 이루어지고 있다(Bird et al., 2022; Fu et al., 2023). 181 

초분광 이미지 기반 분석에서는 생성형 AI를 통해 비가시 영역의 정보를 182 

통합적으로 시각화하거나, 다양한 스펙트럼 조건에서 발생할 수 있는 신호 183 

왜곡을 보정하는 기술이 제안되었으며, 이러한 기술은 센서 데이터의 해상도 184 

향상과 신뢰도 확보에 크게 기여하고 있다(Abuhani et al., 2025). 또한 다중 185 

센서를 결합한 시스템에서는 생성형 AI가 서로 다른 센서로부터 얻은 비정형 186 

데이터를 통합하여 대표적 품질 인덱스를 추출하거나, 라벨링 되지 않은 187 
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대규모 데이터를 기반으로 잠재 품질 특성을 예측하는 데 효과적으로 188 

활용되고 있다(Piechocki et al., 2023). 189 

시각 기반 품질 예측은 육류 절단면의 지방 분포, 색상 변화, 근섬유 190 

조직의 분산 형태 등을 정량화하는 데 활용되고 있으며, 최근에는 생성형 191 

AI를 이용해 이러한 조직 특성을 복원하거나 시뮬레이션 할 수 있는 모델 192 

개발이 시도되고 있다. 특히, 변분 오토인코더(VAE)와 생성적 적대 193 

신경망(GAN)의 장점을 결합한 VAE-GAN은 잠재공간에서의 확률적 재구성과 194 

고품질 이미지 생성을 동시에 구현할 수 있으며, SliceGAN은 제한된 2D 195 

단면 이미지를 기반으로 3D 미세구조를 확장·재구성할 수 있는 모델로 196 

제안된 바 있다. 이러한 모델들은 제한된 2D 이미지로부터 복잡한 3D 조직 197 

구조를 재현하거나 다양한 절단 상태의 이미지를 생성함으로써, 제품별 품질 198 

편차를 예측하는 데 효과적인 시뮬레이션 도구로 활용될 수 있다(Kench and 199 

Cooper, 2021). 200 

요약하자면 이미지 및 센서 기반 품질 예측은 기존 머신러닝 기술에서 201 

생성형 AI 기술로의 전환을 통해 학습 데이터 확장, 다중 센서 통합, 202 

시뮬레이션 기반 품질 분석 등의 장점을 가지게 되었으며, 이는 육가공 203 

산업에서 자동화 품질 관리의 정확도와 적용 가능성을 획기적으로 204 
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향상시키는 기반이 되고 있다. 205 

 206 

5. 육가공 적용 사례 분석 ②: 텍스트 기반 공정 제어 및 예측 207 

생성형 AI는 이미지나 센서 기반 응용뿐만 아니라 텍스트 데이터를 활용한 208 

공정 제어 및 예측 영역에서도 유의미한 활용 가능성을 보여주고 209 

있다(Brown et al., 2020). 특히 육가공 분야는 공정 기록, 작업지시서, 품질 210 

검사표, HACCP 문서 등 다양한 형태의 비정형 텍스트 데이터를 다량 211 

보유하고 있으며 이러한 데이터를 기반으로 하는 자동화 및 의사결정 212 

시스템 구축이 중요한 과제로 부상하고 있다(Li et al., 2024b). 최근에는 213 

LLM을 활용하여 기존의 복잡한 공정 흐름을 학습하고 공정 중 발생 가능한 214 

이상 상황을 조기에 예측하거나, 품질 편차의 원인을 문서 기반으로 215 

추적하는 시스템이 제안되고 있다(Guan et al., 2025; Russell-Gilbert et al., 216 

2024). 217 

LLM은 수천만 개의 문장과 용어를 기반으로 학습된 자연어 처리 엔진으로 218 

구성되며 특히 GPT, BERT, T5 등의 구조는 다양한 산업 분야에서 텍스트 219 

생성, 분류, 요약, 질문응답 등의 기능을 수행할 수 있도록 발전해왔다(Raza 220 

et al., 2025). 육가공 산업에서는 공정 데이터를 요약하거나 작업자 기록을 221 
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분석하여 품질 이상 원인을 추적하고 이를 자동 보고서로 생성하는 데 222 

활용되고 있으며, AI가 실시간으로 품질 편차와 관련된 텍스트 데이터를 223 

해석하여 품질경보 시스템을 구축하는 연구도 보고되고 있다(Song et al., 224 

2025). 225 

최근 연구에 따르면, 제조업 현장에서는 과거 생산기록, 클레임 보고서, 226 

검사 결과 등 다양한 형태의 텍스트 데이터를 생성형 AI 기술로 통합 227 

분석하여, 주요 공정 조건에 따른 불량률을 예측하거나 이상 징후를 조기에 228 

탐지하고, 그 결과를 자연어 형태로 요약하여 관리자에게 자동 제공하는 229 

지능형 품질관리 시스템이 제안되고 있다(Bernabei et al., 2022; Li et al., 230 

2024b; Shafiee, 2025). 또한 공정 단계별 가변 인자를 학습한 후, “온도가 231 

3도 이상 상승할 경우 수분손실이 2% 증가할 확률은 80%입니다”와 같은 232 

자연어 기반 예측 문장으로 제공함으로써 작업자의 이해도를 높이고 대응 233 

시간을 단축시키는 데 기여하고 있다(Li et al., 2024a). 234 

텍스트 기반 생성형 AI는 또한 다양한 작업지시서나 가이드 문서를 235 

생성하는 데 활용될 수 있으며, 특히 신입 작업자나 비숙련자에게 일관된 236 

교육자료를 제공하기 위한 자동화된 문서 생성 기능은 스마트팩토리 도입에 237 

있어 필수적인 요소로 간주된다(Kernan Freire et al., 2024). 더욱이 텍스트-238 
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이미지 결합 모델은 문장 입력만으로 육가공 공정 절차의 이미지나 도식화 239 

자료를 생성하는 데 응용될 수 있으며, 실제로 소규모 데이터셋을 활용하여 240 

미세구조를 복원·증강하는 시각적 생성 모델이 제시된 바 있다(Zhang et al., 241 

2024b). 이러한 접근은 복잡한 육가공 공정의 구조적 특성을 제한된 데이터 242 

환경에서도 효과적으로 시각화할 수 있는 가능성을 보여준다. 243 

결론적으로 텍스트 기반 생성형 AI는 식육가공 분야에서 공정 데이터의 244 

해석과 예측을 자동화하는 핵심 기술로 작용하고 있으며 품질관리, 공정 245 

최적화, 문서 자동화 등의 영역에서 산업 전반의 업무 효율성 제고에 실질적 246 

기여를 하고 있다. 247 

 248 

6. 육가공 적용 사례 분석 ③: 자동화 클라우드-디지털 트윈 플랫폼 249 

육가공 산업은 최근 들어 클라우드 기반 스마트팩토리 시스템과 디지털 250 

트윈 기술을 중심으로 한 고도화 전략을 추진하고 있으며 이 과정에서 251 

생성형 AI가 핵심 기술로 통합되는 사례가 증가하고 있다. 디지털 트윈은 252 

물리적 공정이나 설비의 동작 상태를 실시간으로 가상공간에 복제하여 253 

시뮬레이션하고 예측 분석할 수 있는 기술로 정의되며, 클라우드 컴퓨팅 254 

기술과 결합될 경우 지역 제한 없이 육가공 공정을 감시하고 제어할 수 255 
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있는 유연한 산업 플랫폼 구현이 가능해진다(Abdurrahman and Ferrari, 2025). 256 

생성형 AI는 디지털 트윈 시스템 내에서 가상의 센서 데이터를 생성하거나 257 

공정별 결과 예측 모델을 구성하는 역할을 수행하고 있으며, 실시간 데이터 258 

부족 문제를 보완하고 시뮬레이션 정확도를 향상시키는 데 기여하고 259 

있다(Mikołajewska et al., 2025). 260 

디지털 트윈은 물리적 공정이나 설비의 동작 상태를 가상 공간에 261 

실시간으로 복제하여 시뮬레이션과 예측 분석을 수행하는 기술로, 식육가공 262 

산업에서는 기계의 작동 상태, 온습도 변화, 제품 이동 경로, 품질 변화 양상 263 

등을 모사한다(Abdurrahman and Ferrari, 2025). 이러한 기술은 생산 현장의 264 

복잡성과 변동성으로 인한 공정 불안정성을 사전에 감지하고 운영 효율성을 265 

높이기 위해 필요하며, 실제로 센서 데이터를 기반으로 이상 상황을 조기 266 

경고하거나 생산 조건을 최적화하는 수단으로 활용되어 품질 일관성 확보와 267 

자원 절감에 기여한다(Abdurrahman and Ferrari, 2025). 생성형 AI는 디지털 268 

트윈 환경에서 보완적 역할을 수행하며, 과거 데이터 패턴을 학습해 센서 269 

이상, 공정 오류, 제품 불량과 같은 위험 요소를 가상 시나리오로 제시하고 270 

운영자의 의사결정을 지원한다. 예를 들어 특정 육제품의 냉각 공정에서 271 

온도나 습도가 기준치를 벗어날 경우, 생성형 AI는 조직감 변화나 미생물 272 
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증가 양상을 시뮬레이션하고 사전 알람을 제공하는 시스템이 제안된 바 273 

있다(Mikołajewska et al., 2025). 274 

또한 생성형 AI는 디지털 트윈 기반 공정 설계 시 수십 가지 공정 조건 275 

조합에 대해 실제 테스트 없이 가상의 품질 결과 데이터를 생성할 수 276 

있으며, 이 데이터를 바탕으로 최적 공정 조건을 제안하거나 신규 제품 개발 277 

공정을 단축시키는 데 활용되고 있다(Khdoudi et al., 2024; Yin et al., 2024). 278 

이러한 접근은 특히 맞춤형 고부가가치 육가공 제품을 개발하거나 기존 279 

제품의 제조 공정을 개선할 때 반복적인 실험 과정에서 발생하는 시간과 280 

비용을 효과적으로 절감할 수 있는 수단으로 주목받고 있다. 아울러, 생성형 281 

AI와 디지털 트윈을 통합한 클라우드 기반 플랫폼은 이러한 시뮬레이션 282 

결과를 작업자에게 실시간으로 시각화해 제공함으로써 사용자 중심의 283 

인터페이스를 강화하고, 다수 작업자가 동시에 정보를 공유하고 협력할 수 284 

있는 공정 제어 환경을 가능하게 하는 데 기여하고 있다(Abdurrahman and 285 

Ferrari, 2025). 286 

즉, 클라우드-디지털 트윈 기반 시스템에서 생성형 AI는 공정 예측, 287 

시뮬레이션 데이터 생성, 가상 실험 설계 등 다양한 기능을 통해 육가공 288 

산업의 전반적인 자동화 수준을 고도화하는 데 기여하고 있으며, 이는 289 
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생산성 향상뿐만 아니라 안전성과 유연성 확보 측면에서도 중대한 전환점이 290 

되고 있다. 이러한 변화는 Figure 3에서 제시된 주요 성능 지표 비교를 통해 291 

정량적으로 확인할 수 있다. 292 

 293 

7. 윤리·안전·지속가능성 고려사항 294 

생성형 AI가 육가공 산업에 적용됨에 따라 윤리적 고려사항과 식품 안전성, 295 

그리고 지속가능성과 관련된 논의가 필수적으로 수반되고 있다. 먼저 윤리적 296 

측면에서는 생성형 AI의 결과물에 대한 책임 소재와 투명성이 핵심 쟁점으로 297 

부각되고 있다. 특히 품질 예측이나 공정 제어에 AI가 실질적 판단 주체로 298 

개입할 경우, 결과에 대한 법적 책임이 운영자, 개발자, 혹은 알고리즘 299 

자체에 귀속되는지를 명확히 규정할 필요가 있다(Manning et al., 2022). 300 

이러한 책임 소재 불명확성은 식품 위생 사고 발생 시 대응체계의 혼란을 301 

초래할 수 있으며, 따라서 생성형 AI 기반 시스템은 모델의 의사결정 과정을 302 

이해 가능한 형태로 제시할 수 있는 설명 가능성(explainability)과 산출된 303 

결과의 근거와 처리 과정을 추적·검증할 수 있는 결과 추적 304 

가능성(traceability)을 내재화한 설계가 요구된다(Arrighi et al., 2025; 305 

Dimitrakopoulou and Garre, 2025). 더불어 식품 안전 확보를 위한 AI 306 
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시스템은 데이터 품질과 투명한 알고리즘 설계 원칙을 기반으로 하여야 307 

하며, 사람의 개입(human-in-the-loop)을 포함한 책임 있는 설계가 강조되고 308 

있다(Yang et al., 2025). 309 

데이터 측면에서는 HACCP 데이터, 공정 조건, 센서 결과, 소비자 클레임 310 

등 식품산업 특유의 민감한 정보들이 학습 자료로 활용되면서 데이터 311 

프라이버시와 보안 문제가 대두되고 있다. 특히 클라우드 기반의 생성형 AI 312 

플랫폼이 보편화될 경우, 산업 기밀이 외부 유출될 가능성이나 AI가 비인가 313 

데이터로부터 새로운 정보를 생성하는 ‘할루시네이션(hallucination)’ 현상에 314 

대한 우려도 제기되고 있다(Christakis, 2024). 따라서 데이터 관리체계의 강화 315 

및 AI 활용 범위에 대한 명확한 가이드라인 마련이 필요하며, GDPR(general 316 

data protection regulation)과 같은 국제 개인정보 보호법과도 정합성을 317 

갖추는 방향으로 설계되어야 한다(Demirer et al., 2024; Truong et al., 2021). 318 

식품 안전성과 관련해서는 생성형 AI가 실시간 품질 예측이나 불량 감지 319 

시스템의 일부로 활용되는 경우, 허위 음성(false negative) 판별로 인해 320 

부적절한 제품이 유통되는 위험을 사전에 차단할 수 있는 이중 검증 체계의 321 

필요성이 강조되고 있다(Dimitrakopoulou and Garre, 2025). 또한 AI가 322 

학습한 품질 기준이 과거 데이터에만 기반할 경우 새로운 변종이나 원재료 323 
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특성을 반영하지 못할 가능성이 있으므로 지속적인 데이터 업데이트와 324 

검증이 동반되어야 한다(Gaye et al., 2025). 이를 위해 AI 시스템을 HACCP 325 

체계에 통합할 수 있도록 국제 표준화 작업이 필요하며, 식품의약품안전처 326 

등 관련 규제 기관과의 협업이 요구된다(Revelou et al., 2025). 327 

한편 생성형 AI의 활용은 지속가능한 육가공 체계를 구축하는 데에도 328 

긍정적인 기여를 할 수 있다. 예를 들어, 머신러닝 기반의 가상 실험 및 329 

품질 예측 기술을 통해 반복적인 실제 실험을 줄이고, 자원의 낭비를 330 

최소화할 수 있다(Rakholia et al., 2025). 또한 공정 중 실시간 불량 감지 및 331 

품질 분류에 생성형 AI를 적용하면 불량률을 감소시켜 폐기물 발생을 줄이고, 332 

이로 인해 공정 효율화와 에너지 소비 절감, 더 나아가 온실가스 배출 333 

저감에도 기여할 수 있다(Amani and Sarkodie, 2022). 더불어 AI 기반의 334 

소비자 기호 분석 및 맞춤형 제품 설계는 수요 예측의 정확도를 높여 과잉 335 

생산과 잉여 폐기를 줄이는 데 효과적이다. 최근 연구에 따르면 냉장 336 

유통(콜드체인) 물류에서 IoT 센서 기반 데이터와 자기회귀 통합 이동 평균 337 

모델(ARIMA), 다중 회귀모델(MLR)을 활용한 AI 예측 시스템은 예측 338 

정확도를 15-20% 향상시켜 재고 불일치와 폐기량을 실질적으로 339 

감소시킨다고 보고하였다(Fatorachian and Pawar, 2025). 또한, AI 및 340 
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빅데이터 기반 예측 분석을 통해 공급망 최적화와 의사결정이 강화됨으로써 341 

식품 공급 체인에서의 낭비를 억제할 수 있다(Onyeaka et al., 2023). 특히 342 

세포배양육 개발과 같은 차세대 식품 분야에서는 머신러닝이 반복 실험을 343 

줄이고 실험 자원 활용을 효율화하는 데 기여할 수 있으며, 이는 R&D 344 

단계에서의 자원 낭비 감소 및 시간 절감으로 이어질 수 있다(Todhunter et 345 

al., 2024). 위에서 논의한 바와 같이, 생성형 AI의 도입은 단순한 기술적 346 

선택을 넘어 윤리적 책임, 데이터 보안, 안전성 규제, 시스템 투명성 등 347 

다양한 고려사항과 맞물려 있으며, 이러한 요소들을 Table 3에 정리하였다. 348 

종합적으로 생성형 AI의 도입은 육가공 산업의 경쟁력 강화를 위한 기술적 349 

도약과 동시에, 그로 인해 발생할 수 있는 윤리적, 법적, 안전성 이슈에 대해 350 

사전적으로 충분한 대응 전략이 마련되어야 하며, 지속가능한 식품산업 351 

구현을 위한 기술-사회적 통합 접근이 요구된다. 352 

 353 

8. 향후 연구 방향 354 

향후 생성형 AI를 육가공 산업에 보다 효과적으로 통합하기 위해서는 355 

기술적·산업적·제도적 측면에서 여러 구체적인 연구 과제가 남아 있다. 첫째, 356 

생성형 AI의 신뢰성과 정확도를 향상시키기 위해 식육가공 도메인에 특화된 357 
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학습 모델 개발이 필수적이다. 일반적인 생성형 AI는 범용 언어 또는 이미지 358 

데이터를 기반으로 훈련되어 있어 식육가공 분야의 전문 용어, 절차, 품질 359 

기준을 충분히 반영하지 못하는 한계가 있다(Li et al., 2025). 이에 따라 360 

육가공 공정 데이터에 기반한 사전학습(pretraining) 및 전이학습(fine-tuning) 361 

기반 특화형 모델을 구축할 필요가 있다. 예를 들어 공정 중 발생하는 362 

온도·습도 변화나 가열·냉각 단계의 데이터를 학습에 활용하고, 이후 특정 363 

제품의 품질 예측에 맞추어 전이학습을 적용할 수 있다. 이러한 접근을 통해 364 

보다 정밀한 품질 예측과 공정 제어가 가능해질 것이다(Yang et al., 2025; Qi 365 

et al., 2023). 이러한 접근을 통해 보다 정밀한 품질 예측과 공정 제어가 366 

가능해질 것이다(Yang et al., 2025; Qi et al., 2023). 367 

둘째, 실제 산업 현장에서의 적용 가능성을 높이기 위해 생성형 AI의 368 

실시간 연산 효율성과 경량화 기술에 대한 연구가 요구된다. 현재의 대형 369 

모델은 높은 연산 자원과 전력 소모를 수반하며, 이는 일반 식육가공 공장의 370 

운영 환경에서 실용성이 떨어지는 요인이 된다(McCall, 2025). 따라서 371 

클라우드 엣지 연산 기반의 분산처리 구조, 소형화 모델(distilled model) 372 

개발, 계산 비용 최소화를 위한 알고리즘 최적화 등의 기술이 병행되어야 373 

한다(Jiang et al., 2025; Wang et al., 2025). 374 
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셋째, 공정 모니터링 및 품질 예측을 위한 생성형 AI와 기존 제어시스템 375 

간의 통합 기술 개발이 필요하다. 현재 생성형 AI는 주로 독립적인 분석 376 

시스템으로 작동하는 경우가 많지만, 실제 산업 응용을 위해서는 센서 377 

네트워크, MES(manufacturing execution system), ERP(enterprise resource 378 

planning) 시스템 등 기존의 식품공정 관리 플랫폼과의 연동이 필수적이다. 379 

이를 위해 생성형 AI의 출력값을 실시간 제어변수로 전환할 수 있는 380 

인터페이스 프로토콜 설계 및 상호운용성 확보가 중요한 과제가 될 381 

것이다(Jiang et al., 2025; Sinha and Lee, 2024). 382 

넷째, 생성형 AI를 활용한 육가공 기술이 산업 현장에서 신뢰를 얻기 383 

위해서는 객관적인 성능 검증과 법적 규제 기반의 평가 체계 수립이 384 

필요하다. 특히 품질 판별 결과나 공정 조건 예측 결과가 안전성과 직결되는 385 

경우에는 생성된 결과물에 대한 표준화된 성능 기준, 시험법, 인증제도가 386 

마련되어야 하며 이를 통해 소비자와 식품안전 당국의 신뢰를 확보할 수 387 

있다(Dhal and Kar, 2025). 388 

마지막으로 사회적 수용성 확보를 위한 다학제적 접근이 필요하다. 생성형 389 

AI는 데이터 기반 기술인 만큼 기술 자체의 우수성 외에도 사용자의 이해도, 390 

조직의 수용성, 소비자의 신뢰도 등이 상용화 여부에 큰 영향을 미치게 된다. 391 



 

25 

따라서 식품공학, 데이터과학, 윤리학, 법학 등 다양한 분야와의 협업을 통해 392 

생성형 AI 기술의 책임성과 투명성을 확보하고 지속가능한 육가공 시스템의 393 

구현으로 연결시키는 방향으로의 연구가 지속되어야 한다(Xia et al., 2024). 394 

 395 

9. 결론 396 

생성형 AI의 등장은 육가공 산업의 디지털 전환에 있어 새로운 전기를 397 

마련하고 있으며 품질 예측, 공정 제어, 시뮬레이션 설계, 데이터 생성 등 398 

다양한 영역에서 기존 기술의 한계를 넘어서는 적용 가능성을 제시하고 399 

있다. 본 리뷰에서는 생성형 AI의 기본 원리와 기술적 구조를 살펴보고, 이를 400 

기반으로 한 이미지 및 센서 데이터 분석, 텍스트 기반 공정 제어, 디지털 401 

트윈 통합 등 주요 응용 사례를 분석하였다. 그 결과 생성형 AI는 기존 402 

자동화 기술의 한계를 넘어서며 데이터 중심의 지능형 의사결정을 가능케 403 

하는 핵심 기술로 부상하고 있음을 확인할 수 있었다. 404 

특히 식육가공 산업과 같이 비정형 정보가 많고 생물학적 변이가 큰 405 

분야에서 생성형 AI는 데이터 확장성과 시뮬레이션 능력을 바탕으로 공정의 406 

정밀도와 유연성을 동시에 확보할 수 있는 장점을 제공한다. 또한 가상 실험 407 

기반 제품 개발, 이상 감지 자동화, 설명 가능한 공정 예측 등 다양한 408 
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방식으로 산업 현장에 접목될 수 있으며 이는 품질 향상, 생산성 제고, 자원 409 

절감과 같은 실질적 효과로 연결될 수 있다. 410 

그러나 기술의 잠재력에도 불구하고 현장 적용을 위한 구조적 기반은 411 

아직 미흡한 부분이 많다. 도메인 특화 데이터 확보, 계산 효율화, 시스템 412 

연동성, 윤리적·법적 검토, 사용자 수용성 확보 등 해결해야 할 과제가 413 

여전히 남아 있다. 이에 따라 향후에는 기술적 고도화뿐만 아니라 산업적 414 

맥락과의 정합성을 고려한 통합 전략이 필요하며, 이를 위한 다학제적 415 

연구와 정책적 지원이 병행되어야 할 것이다. 416 

결론적으로 생성형 AI는 육가공 산업이 직면한 인력 의존, 품질 편차, 생산 417 

효율성 저하 등의 문제를 근본적으로 해결할 수 있는 혁신 수단으로 작용할 418 

수 있으며, 향후 지속가능하고 지능화된 식육가공 체계의 실현에 있어 419 

핵심적인 역할을 수행할 것으로 기대된다. 420 

421 
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Tables and Figures 567 

Table 1. Summary of generative AI models applicable to meat processing 568 

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) 
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Table 2. Comparison of traditional vs. generative AI-based quality prediction in 571 

meat industry 572 

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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Table 3. Ethical, safety, and sustainability considerations in applying generative AI 575 

to meat processing 576 

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 

Kernan Freire et al. 
(2024), Song et al. 

(2025) 
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 579 

Figure 1. Conceptual framework for integrating generative AI into data-driven 580 

food processing systems(Dhal and Kar, 2025; Han et al., 2025). 581 

582 
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 583 

Figure 2. Potential applications of generative AI across the meat processing value 584 

chain(Mikołajewska et al., 2025; Song et al., 2025). 585 

586 
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 587 

Figure 3. Impact of generative AI adoption on productivity and resource 588 

efficiency(Amani and Sarkodie, 2022; Rakholia et al., 2025). 589 


