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Abstract This study proposes an artificial intelligence (AI)-based multi-output artificial neural network (ANN) clas-

sification model capable of automatically predicting optimal packaging methods and materials based on product char-

acteristics. A total of 51 commercial meal-kit products distributed under ambient, chilled, and frozen conditions were

analyzed to construct a comprehensive dataset comprising 19 packaging-related parameters such as distribution type,

cooking requirement, packaging material, and sealing type. Of these, 17 parameters were used as input features, and

two—packaging method and packaging material—served as output targets. The initial ANN model included an input

layer of 17 nodes, two hidden layers with 128 neurons each (tanh activation), and two softmax output layers (nine and

eight nodes for method and material classification, respectively). To optimize performance, Bayesian optimization was

applied to five key hyperparameters: neuron count, learning rate, activation function, neuron division ratio, and optimizer

type. The optimized model with four hidden layers and 1,024 neurons achieved classification accuracies of 85.8% for

packaging method and 93.9% for packaging material, with corresponding F1-scores of 84.4% and 90.9%, respectively.

Compared to the baseline, this represents a 22-44% improvement across metrics. The findings demonstrate the potential

of AI-driven systems for intelligent, standardized, and sustainable packaging design, contributing to the advancement of

smart manufacturing and eco-efficient food packaging automation.
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서 론

국내 밀키트 산업은 최근 몇 년간 빠르게 성장하며 주요

식품 소비 트렌트로 자리잡고 있다. 1인 가구와 맞벌이 가

정 증가, 건강하고 간편한 식사에 대한 수요가 늘어나면서

밀키트 시장은 꾸준히 확대되고 있다1). 국내 밀키트 시장

은 2020년 이후 급성장하고 있으며, 최근 한식, 양식, 아시

아 음식, 프리미엄 요리까지 다양한 메뉴가 포함된 밀키트

가 출시되고 있다. 밀키트는 대형마트, 편의점뿐만 아니라

온라인 유통 플랫폼을 통해 쉽게 구매가 가능하게 됨에 따

라 빠르고 간편하게 밀키트를 구매할 수 있어 소비자 접근

성이 높아졌다2).

신선한 재료가 포함된 밀키트의 특성상 제조 및 유통 과

정에서의 온도관리와 신선도 유지가 중요하다. 이를 위해

콜드체인 시스템 강화를 통한 품질 관리를 고도화하고 있

다3). 최근, 밀키트의 수요가 증가함에 따라 대량생산 시스

템과 자동화의 도입을 통해 생산의 효율성을 높이고 있으

나, 이에 따라 제품의 평균 가격이 높아지는 문제점으로 인

하여 중장기적 소비자 확대를 위한 공급망 효율화와 자동

화 비용 절감 등에 대한 연구가 필요하다4). 또한, 프리미엄

밀키트 등 다양한 개별 제품이 포함된 밀키트가 출시되고

있으나, 이는 개별 제품을 각기 포장해야하는 문제점으로

인한 과도한 플라스틱 사용 등 환경적 문제가 발생하고 있

으며, 이를 위한 친환경적 포장재 또는 재활용 가능한 종이

포장 등에 대한 방법에 대한 연구가 수행되고 있다5-6).
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국내 밀키트 제품은 크게 상온, 냉장, 냉동 유통으로 구

분되며, 각 유통 방법에 따라 포장 형태, 기법, 재질이 다

양하며, 제품의 신선도 연장, 살균 여부, 가열 여부, 원재료

또는 식품 특성을 고려하여 선정된다7). 예를 들어, 생육, 육

제품, 치즈 등과 같이 탈기 후에도 형태 유지성이 좋은 식

품의 경우 진공포장을 적용하지만, 형태가 불균일하거나 분

말 제품 또는 빵류와 같은 제품은 진공 포장 방법이 부적

절하다. 한편, 채소, 과일 및 곡류 등의 밀키트 제품의 경

우 신선도를 유지하기 위해서 산소 농도가 1~5% 정로 유

지되어야 하므로 가스치완 포장 방법이 유리하다8). 

밀키트 포장 방법 외에도 포장 재질에 대한 고려도 필수

적이다. 밀키트 포장 재질은 제품의 특성과 구성, 포장 기

법, 유통 방법, 포장 자동화 방법 등으로 인하여 다양한 재

질을 활용한다. 밀키트 구성품이 면류일 때 유통 또는 포장

과정에서 파손 방지를 위하여 트레이를 사용하며, HIPS 재

질의 경우 성형성과 강도적인 측면에서 PP 재질 대비 우수

하지만, 냉동 상태에서는 파손이 되기 쉬운 특성이 있어 상

온 유통용 밀키트에 적용된다9). 또한, 조리 과정 후 레트로

트 살균 또는 열탕 살균에 따라 PET 또는 NY 재질의 외

포장를 진행한다10).

이러한 문제점들을 개선하기 위하여 밀키트 제품에 대한

포장 방식, 주요 소재, 형태 등을 고려한 포장 규격화 또는

표준화를 위한 방법론 개발이 필수적이다. 또한, 새롭게 개

발하는 밀키트에 대한 포장 방법, 형태, 재질 등에 대한 정

보가 부족하고, 과포장 등을 방지하기 위하여 포장 방식을

추천 할 수 있는 시스템 구축이 시급하다11). 

최근 식품 및 포장 산업에서는 복잡한 제품 특성과 다변

화된 포장 조건을 효율적으로 분류·판별하기 위하여 인공

지능 기반 분석 기법의 적용이 확대되고 있다. 특히, 컴퓨

터 비전과 딥러닝 기술은 식품 포장재의 외형, 재질 특성,

구조적 차이를 학습하여 자동 분류 및 선별에 활용되고 있

으며, 이는 기존의 규칙 기반 또는 수작업 분류 방식의 한

계를 보완할 수 있는 대안으로 보고되고 있다12). 또한, 다

층 구조를 갖는 플라스틱 포장재나 오염도가 상이한 포장

재를 대상으로 한 연구에서도 인공지능 모델을 활용한 재

질 판별의 가능성이 제시되고 있다13). 최근에는 영상 정보

뿐만 아니라 센서 데이터와 결합한 인공지능 기반 분류 시

스템이 제안되며, 포장 자동화 및 표준화 공정에의 적용 가

능성이 확대되고 있다14). 그러나 기존 연구들은 주로 단일

포장재 또는 폐기물 분류를 중심으로 수행되어, 다양한 유

통 조건과 조리 특성을 동시에 고려해야 하는 밀키트 제품

에 대한 포장 방법 및 포장 재질 판별 연구는 여전히 제한

적인 실정이다.

이를 위해 본 연구에서는 밀키트의 개별 제품에 대한 원

물 형태, 유통 방법, 포장 방법, 조리 방법 등에 대한 제품

분석을 통하여 밀키트 및 개별 구성품에 대한 인공지능 기

반 포장 방법 및 포장 재질을 판별 시스템을 개발하였다. 

재료 및 방법

1. 실험 재료

국내 판매 중인 밀키트 제품 중 냉장, 냉동 그리고 실온

유통 보관인 51종의 밀키트 제품을 구매하여, 해당 제품에

대한 최종 제품 및 내부의 개별 제품 포장 방법, 포장 재

질 등에 대한 분석을 수행하였다. 

2. 밀키트 제품 분석을 위한 파라미터 정의

판매 중인 최종 밀키트 제품에 대한 규격 (무게, 크기),

포장 방법, 포장 재질, 인분, 유통 기한, 유통 형태, 금액,

포장의 인쇄도, 포장 기법, 품목 개수, 제품 형태, 품질 유

지 제품 여부 등 총 19가지의 파라미터를 분석한 후, 최종

밀키트 제품 내 포함되어 있는 개별 제품들에 대하여 동일

한 파라미터를 분석하였다. 본 연구에서 분석한 파라미터는

Table 1에 나타나 있다. 

각 분석 파라미터에는 여러 변수들이 포함되어 있는데,

예를 들어 조리 여부 파라미터의 경우, 최종 밀키트 제품이

조리가 된 상태에서 판매되는지 또는 구매자가 밀키트 제

품을 직접 조리해야 하는지 여부를 분석하였다. 또한, 포장

방법 파라미터의 경우 총 9가지의 타입으로 분류되었는데,

진공 포장, 스탠팅 파우치, 필로우 포장, 씰링, 폼필씰타입,

로켓/가제트 포장, 열수축, 이지필, 트레이 그리고 슬리브

포장 방법으로 구성되어 있었다. Tabel 2에서 정리한 바와

Fig. 1. Example of Meal-kit sample for packaging analysis.
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같이 포장 재질의 경우 8가지 재질들로 나타났으며, OPP,

NY, LDPE/HDPE, AL, PP, PET, SC 등으로 나타났다.

2.3. 인공지능 기반 밀키트 포장 재질 및 방법 분류 모델

2.3.1. 밀키트 분석 파라미터 이산화/카테고리화

이산화란 연속적인 것을 연속적인 변수나 데이터를 여러

개의 범주나 구간으로 나누어 표현하는 방법이다12). 이를

위해, 분석한 19개의 파라미터들에 대하여 이산화, 카테고

리화 그리고 정수 형태로 변환 과정을 수행하였다. 예를 들

어, 밀키트 제품의 포장 재질은 9가지로 분석되었으며, 이를

0부터 8까지 정수로 변환하는 과정을 수행하였으며, 중량의

경우 0~10, 10~25, 25~50, 50~100, 100~250, 250~500,

500~750 그리고 750~1000g의 구간을 0에서 7까지의 정수

로 변환하였다. 따라서, 본 연구에서 분석한 밀키트 제품의

19개 파라미터에 중 17개의 파라미터는 인공지능 분류 모

델의 입력 변수로 활용하였으며, 2개의 파라미터 (밀키트

포장 방법 및 재질)은 인공지능 분류 모델의 출력 변수로

활용하였다 (Fig. 3). 

Table 1. Parameters for analysis of meal-kit packaging

Parameter for analysis of meal-kit packaging

Cooked or not (Ex: Not cooked) Meal-kit distribution method (Ex: cold chain) Inner or Outer packaging (EX:Inner packaging)

Final or individual product (Ex: Final meal kit) Number of individual product (Ex: 4ea) Weight (Ex: 300g)

Packaging method (Ex: Vacuum sealing) Types of meal-kit (Ex: sauce) Packaging printing (Ex: 3)

Packaging technique (Ex: Standing pouch) Number of each products (Ex: 4ea) Quality maintenance product (Ex: Antioxidants)

Packaging components (Ex: Vinly) Size (Ex: 90×150mm) Price (Ex: 9800won)

Packaging materials (Ex: OPP) Serving size (Ex: 2) Shelf life (Ex: 6 months)

Number of outer packaging

Table 2. Types of meal-kit materials

Types of meal-kit packaging materials

Oriented/Cast Polypropylene Oriented/Cast Nylon Low-density/High-density Polyethylene

Polyethylene terephthalate/Aluminum film Polyethylene terephthalate film Aluminum tray

SC Molded Pulp/Kraft paper Polyethylene terephthalate tray Polypropylene tray

Fig. 2. Histogram of number of samples for each type of pack-

aging materials and methods.

Fig. 3. Input and output variables for multi-output artificial neu-

ral network classification model.
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2.3.2. 멀티 출력 인공신경망 분류 모델

밀키트 포장 방법 및 재질 분류를 위하여 본 연구에서는

ANN 모델을 기초 backbone으로 구성하였다. ANN 모델의

입력 layer는 17개의 input variable로 설정하였으며, 2개의

hidden layers와 2개의 output layer로 구성하였다. 2개의

hidden layers의 unit 개수는 128개로 설정하였으며, activation

함수로는 tanh로 설정하였다. 또한, 2개의 output layer의

dense 개수는 밀키트 포장 방법 타입 개수인 9와 재질 타

입 개수인 8로 설정하였으며, activation 함수로는 softmax

를 적용하였다. Multi-output ANN 분류 모델에 대한 학습

성능평가는 정확도와 F1-score로 설정하였으며, 학습

epochs는 100, 초기 학습률은 0.01로 설정하였다.

2.3.3. 인공신경망 분류 모델 최적화

본 연구에서는 multi-output ANN 분류 모델의 성능 향

상을 위하여 베이지안 최적화 모델을 적용하였다. 일반적인

grid search 또는 random search와 같은 알고리즘의 경우

최적화 결과 도출 시간이 오래 걸리며, 정확도가 다소 낮게

나타나는 반면, 베이지안 최적화는 사전 정보를 최적값에

탐색하여 반영하는 방법론으로 보다 효율적으로 최적값을

찾아내는 장점이 있다14). 일반적으로 인공신경망의 layer 또

는 뉴런의 개수, 학습률 등이 영향을 미친다고 보고되어 있

다. 따라서, 분류 모델의 성능 향상을 위하여 총 5가지의

hyperparameter를 설정하였으며, 설정된 hyperparameter와

최적화 design variable의 범위는 표 3에 나타나 있다. 본

연구에서 최적화의 목적 함수는 두 개의 밀키트 제품 포장

방법과 재질을 동시에 분류하여야 하는 인공신경망 모델로

구축되어 있기에 두 개의 출력 loss 값을 합산한 final loss

값을 최소화할 수 있도록 커스텀 함수를 구현하였다.

2.3.4. 다중 출력 인공신경망 분류 모델 성능 평가 방법

본 연구에서 분석한 최종 및 개별 밀키트 제품의 포장

분석 데이터는 총 404개이며, 밀키트 제품의 포장 방법과

재질을 동시에 분류하는 Multi-output ANN 모델의 분류

성능을 평가하기 위하여 학습(training), 검증(validation), 평

가(test) 세트를 75%, 12.5%, 12.5%로 구분하였다. 추가적

으로 학습, 검증, 평가 데이터셋에 모든 포장 방법과 재질

의 분류 class가 포함되도록 stratify기법을 적용하였다.

Multi-output ANN 분류 모델과 분류 모델의 성능 향상을

위한 최적화를 위하여 Python 3.9 version, tensorflow 2.10

프로그램을 활용하였으며, Intel(R) Core(TM) i7-10700

(2.90 GHz), DDR4(128 GB) RAM, GPU인 Nvidia A4000

GPU(32 GB)를 사용하였다. 

결과 및 고찰

1. 밀키트 제품 포장 방법 및 재질 분류 결과

본 연구에서는 밀키트 제품들의 포장 방법 및 포장지의

재질을 자동으로 분석하기 위한 방법으로 인공지능 모델을

적용하였다. 보다 자세하게는 포장 방법과 포장지의 재질을

동시에 분류하기 위하여 인공신경망의 architecture를 재구

성하였다. 구축한 다중 출력 인공신경망으로부터 학습 및

검증을 통하여 아래 표와 같은 성능을 도출하였다. 그 결과

밀키트의 포장 방법의 분류 정확도는 약 70.3%로 나타났

으며, F1-score의 경우 58.6%로 낮게 나타났다 (Table 4).

그림 4A에서의 confusion matrix에서 나타난 바와 같이 포

장 방법 분류 결과의 경우 3번 class인 씰링 포장 방법이

가장 오분류가 많이 나타났으며, 진공 포장 방법(Class 0)

의 경우 검증 데이터셋에서 진공 포장 방법을 분류하지 못

하였다. 이로 인하여 재현율과 정밀도가 낮게 나타났다. 

추가적으로, 밀키트의 포장 재질에 대한 다중 출력 인공

신경망의 분류 정확도는 약 80.2%로 포장 방법의 분류 결

과보다는 높게 나타났으며, F1-score의 경우 64.1%로 나타

났다 (Table 5). 그림 4B에서의 confusion matrix에서 나

타난 바와 같이 포장 재질 분류 결과 NY class가 오분류

율이 높게 나타났으며, LYPE/HDPE (Class 2)에 대한 분

류는 0으로 나타났다. 이는 학습 및 검증 데이터 셋의 수

가 부족하여 분류율이 낮게 나타난 것으로 파악된다15).

2. 다중 출력 인공신경망 구조 최적화 결과

본 연구에서 다중 출력 인공신경망 분류 모델의 성능을

향상 시키기 위한 방법으로 베이지안 최적화 모델을 적용

하였으며, 이를 위해 설정한 각 5가지의 design variables의

최적 값은 1024(number of neurons), 0.01(학습률), tanh

(activation function), 1(neuron division rate) 그리고 sgd
Table 3. List of multi-output artificial neural network opti-

mization design variables

Multi-output artificial neural network hyperparameters

Number of neurons [256, 1024, step : 128]

Learning rates [0.01, 0.001, 0.0001]

Activation functions [‘relu’, ‘tanh’, sigmoid’]

Neuron division [1, 2, 4]

Optimizer [‘adam’, ‘sgd’]

Table 4. Representative classification result of meal-kit pack-

aging method

Before Optimization After Optimization

Accuracy (%) 70.3 ± 0.1 85.8 ± 0.1

Recall (%) 62.1 ± 0.2 87.1 ± 0.1

Precision (%) 55.4 ± 0.1 81.9 ± 0.2

F1-score (%) 58.6 ± 0.1 84.4 ± 0.1
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(optimizer)로 선정되었다. 도출된 최적 값을 바탕으로 인공

신경망을 재학습한 결과 최적화를 진행하기 전보다 포장 방

법 분류의 정확도, 재현율, 정밀도 그리고 F1-score가 각각

22%, 40%, 48% 그리고 44% 향상되었음을 확인하였다

(Table 4). 추가적으로, 밀키트의 포장 재질의 분류 정확도,

재현율, 정밀도 그리고 F1-score가 17%, 39%, 44% 그리

고 42% 향상되었다 (Table 5). 이는, 그림 5의 confusion

matrix에서 나타난 바와 같이, 모든 class에 대한 오분류가

없어졌기에, 재현율, 정밀도가 크게 향상되었다. 이러한 개

선은 베이지안 최적화가 단순 탐색 기반 알고리즘(grid

search, random search)에 비해 탐색 공간의 효율적 축소

및 사전 확률(prior) 기반의 최적화 경로 선택이 가능하기

때문으로 분석된다17). 베이지안 최적화 모델을 적용하여 다

중 출력 인공신경망의 구조의 변화는 아래 그림 6에서 나

타난 바와 같이, hidden layer의 개수가 2개에서 4개로 증

가하였으며, hidden layer의 neuron 개수도 256에서 1,024

개로 증가하였다. 즉, 모델의 표현력(capacity)이 향상되었고,

결과적으로 클래스 간 결정 경계(decision boundary)의 명

확성이 개선된 것으로 판단된다18). 따라서, 인공지능 기반

포장 방법·재질 판별 모델의 성능은 데이터 수의 확충뿐 아

니라, 하이퍼파라미터 최적화 접근법을 적용함으로써 효과

적으로 개선될 수 있음을 확인하였다.

Fig. 4. Representative confusion matrix for classification result of

meal-kit packaging (A) method and (B) materials before opti-

mization

Fig. 5. Representative confusion matrix for classification result of

meal-kit packaging (A) method and (B) materials after optimi-

zation

Table 5. Representative classification result of meal-kit pack-

aging materials

Before Optimization After Optimization

Accuracy (%) 80.2 ± 0.1 93.9 ± 0.1

Recall (%) 65.1 ± 0.1 90.9 ± 0.2

Precision (%) 63.2 ± 0.1 90.9 ± 0.1

F1-score (%) 64.1 ± 0.1 90.9 ± 0.1
Fig. 6. Multi-output artificial neural network architecture for

before and after optimization process.
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요 약

국내 밀키트 산업은 1인 가구와 맞벌이 증가, 간편하면

서도 건강한 식사에 대한 수요 확대를 기반으로 2020년 이

후 빠르게 성장함에 따라 대량생산 및 자동화 시스템 도입

이 시급하지만, 다양한 제품화로 인한 개별 포장 증가 등으

로 인한 플라스틱 사용 등 환경적 문제 등이 유발되고 있

다. 밀키트 제품의 특성 상 상온, 냉장, 냉동 유통 방식으

로 구분되며, 이에 따른 다양한 포장 기법 그리고 포장 재

질이 활용되고 있으며, 추가적으로 제품의 형태, 조리 및

살균 방식 등에 영향을 받는다. 본 연구에서는 51종의 밀

키트 제품 및 개별 제품들에 대한 제품 분석을 통하여 포

장 방법, 재질 등에 대하여 파라미터화를 실시하였으나, 향

후 연구에서는 다양한 상용 밀키트 제품들을 추가적으로 분

석하여 데이터 수의 불균일성 등에 대한 보완 및 고도화된

인공지능 모델을 적용함으로써 포장 방법 및 재질 분류 모

델의 성능을 향상시키기 위한 추가 연구가 필요할 것으로

사료된다. 향후 밀키트 산업의 지속적인 성장을 위해서는

과포장, 일관성이 없는 포장 규격, 품질에 영향을 야기하는

포장 방법 등에 대한 문제점 개선을 위하여 재사용 여부,

포장 규격화 및 표준화가 필요하며, 이에 대한 사전 연구로

인공지능을 활용한 포장 방법 및 재질 판별 시스템 개발하

였고, 이를 통해 효율적이고 친환경적인 산업 생태계 구축

이 가능할 것으로 기대된다.
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